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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 szamara létrehozott szoftverrendszer, amely
automatikusan képeket készit a latogatokrol mikozben azok atkelnek egy-egy akadalyon. Ot
kulonalldé mikroszolgaltatasbdl €s egy webes felibetépll fel. Jelen fejezet bemutatja a

rendszerdbb funkcionalitasait és felépitését.

1.1. Funkcionalitasok

A rendszer jelenlegi allapotdban egyetlen tipusu felhasznalo létezik, oegyel
funkcionalitdsokhoz valé szerep alapu hozzaférés nem lett megvalésitva, de varhatéan a
funkcionalitdsok fel lesznek bontva adminisztratorra és felhasznaléra. A felhasznalé szamara
elérheb az 6sszes funkcionalitas az 1. abran lathato.

A run entitds egy személy latogatasat jelenti a parkban. Egy runt eggtedvallum

1. &bra. A rendszerben elérbdtinkcionalitasok listaja. A funkcionalitdsok a runok és kamerak
menedzselése, illetve a sajat képek megtekintése E-mail-ben kapott QR kaod altal.



€s egy sisakszam hataroz meg, és hozza tartozik a latogatdé e-mail cime, aki ebben az
idointervalummban az adott sisakot viselte. Egy kamera, mint entitas, pedig tartalmazza a
rendszerben felvitt, kalandparkokban felszerelt kamerak elEségeit és beallitasait.

A kamerdk és runok menedzselése adminisztrator szerepkérhoz tartozé funkcionalitasok.
Kamerakat lehet létrehozni, Kkilistazni, egyenként moddositani és tordlni a rendszer
adatbazisabdl. Runokat ugyszintén lehet Iétrehozni, kilistazni, kilén-kilon médositani, lezarni,
torolni és a hozzatartoz6 képeket megtekinteni. A kalandpark latogatok megtekinthetik a réluk
készitett képeket egy weboldalon keresztil, mely elérlegly e-mailben kikuldétt QR kaod
beszkennelésével, amely egy elérési Utvonalat tartalmaz a webes fellleten a felhasznalé képeit
tartalmazo6 galériahoz. A galéria QR kod nélkil is eléohébzvetlenll az elérési Utvonalon

keresztul.

1.2. Arendszer felépitése

Az Adrenaline Eye alkalmazas architektlrdja mikroszolgaltatas orientalt, ezaltal kilon
modul felebs minden 6néll6 Ujrahasznosithatd feladat elvégzéséért. A komponensek a 2.

abran lathatéak és a koztuk Ekapcsolat lizenetsorokon és ARéréseken keresztil valosul

2. abra. Az Adrenaline Eye mikroszolgaltatasai, balrdl jobbra indulva ahogyan az lzenetek
aramlasa is torténik. Az aramlas a fényképkédaltindul. Miutan a kameravezériinicializalt
egy kameréat, elkezlik az Uzenetek wkdzonkeénti létrehozdsa a fényképkészidtal. A
létrehozott Gzenet sorra eljut minden mikroszolgéaltatdshoz, amelyek a kimenetik alapjan
modositjak azt. A kézponti szerver elmenti a képet a hattértaroléra és az adatbazisba, nem
tovabbit Gzenetet. A képeket a webalkalmazason keresztil tekintheti meg a felhasznalo.

4Application Programming Interface



meg. A kamerdk menedzselésére létrehozott komponens a kamerayvezet egy REST

APl és a kamera adatait tovabbitja a fenyképkései. A fényképkésazit modul a zikai
kameraval létesit kapcsolatot és készit képet. A sisakdetektalo a képeken sisakokat lokalizal. A
szamfelismar a sisakokon |&wy szamot azonositja be. A kbzponti szerver elmenti az azonositott
képeket, valamint a webalkalmazas megjelenktt.

A szolgaltatasok két tarhelyet hasznalnak a képek elmentésére és olvasasara. Egy temporalis
tarolét, ahova a képek addig tarolodnak, ameddig nem lesz beazonositva rajta a sisak és a rajta
lévo szam. A beazonositas folyamata utan a kép atkeril a perzisztens taroléra, ahonnan elérhet
a koézponti szerver szamara.

Az alkalmazas ezen kivul két kilon adatbazist hasznal: a kameravés&bzponti szerver
szamara, amelyek a modellekiszarmazé entitdsok elmentéséért fasek.

A szolgaltatdsok részletes leirdsara, a koztuko lB@mmunikéaciora és a felhasznalt

adatbazisok bemutatasara a 2. fejezetben kerul sor.

SRepresentational State Transfer



2. Mikroszolgaltatasok

Jelen fejezetben bemutatasra keril az alkalmazas részletesebb architektiraja, a &ilonboz

mikroszolgaltatasok és a koztik Bikommunikacioeért felels tzenetsor.

2.1. Mikroszolgaltatas orientalt architektura

Az Adrenaline Eye alkalmazas mikroszolgaltatas orientalt architekturara [40] épul, amely
nagy rendszerek épitésére elterjedten hasznalt. A komponensei egy jol meghatarozott szerepet
toltenek be, egymastdl jol elhatarolhatéak és a koztilo l&wggoségek minimalisak. A
mikroszervizek ezenfelll fuggetlenil fejleszthek, skalazhatéak és kilonkmrechnoldgidk
felhasznalasaval megvalosithatdéak. A koztikoldommunikacio jelerds Uzenetalapu, mely
Uzenetbrokerrel van megvalositva, amely biztositja az Uzenetek tovabbitasat, a konkurens

feldolgozast, irdnyitja az Gzenetek folyaséat és igazgatja azok allapotat.

RabbitMQ Uzenetbréker

A projekten belll aRabbitMQ [54] bréker biztositja az Gizenet alapd kommunikaciot a

szolgaltatasok kozotAMQP eloirason alapszik, mely meghatarozza az tizenetek orientaciojat,

3. bra. Az abra illusztrélja egy producer és egy consumer kozotti lzenetcserét és az AMQP
protokoll 3 absztrakt komponensét, az exchanget, bindingot és queuet.

6Advanced Message Queuing Protocol



sorba helyezési médjat és iranyitasat. A protokoll 3 absztrakt komponenst foglal magaba (3.
abrd). Az exchangeaz lizenetek iranyitasaval foglalkozik,qaeueaz lizenetek tarolasahoz
hasznalt FIF®tipust adatstruktira, valaminbindingleirja azexchangek ésqueuek kdzotti

szabalyokat, azaz, hogy az lizenetek melyik Gizenetsorba legyenek iranyitva.

Architektura és tizenetbréoker alkalmazasa

A komponensek kozott egyirdnya kommunikacidrabbitMQ altal biztositott iranyitok,
Uzenetsorok és szabalyok segitségével torténik, mindez meg ggelhetd. abran. A
folyamatabra bal oldalan Iév kameravezéol szolgaltatdsproducerként mukodik, azaz
Uzeneteket allit el. Az alatta elhelyezked komponens, a kdzponti szerveroté [éwo
komponens Uzeneteit dolgozza fel, tehddnsumeiként funkcional. A fényképkésxit
sisakdetektalo és szamfelismanikroszolgaltatasok ugyanakkorosumerek, vagyis egyarant

gyartanak és fogyasztanak is.

2.2. Kameravezérb

A kameravezéd szerver a kamerak menedzseléséértdsl&®EST API, valamint ltemez
feladatkorrel is rendelkezik. Funkcionalitasai kozé sorolhaték Uj kamerak bevezetése akeglév

maddositasa vagy torlése. A felsorolt muveletekapi/cameras végpontra kildhet HTTP

4. abra. A diagramon az Adrenalin Eye komponensei kdzotti egyiranyd kommunikacio, illetve
az ehhez felhasznalt exchangek, queuek és bindingok lathatoak.

"Forréas: https://www.cloudamgp.com/img/blog/exchanges-bidings-routing-keys.png , utolso
megtekintés datuma: 2022-04-26

8First In, First Out
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kéréseken keresztil érloek el. EQy kamera létrehozasaval egytt 1étrejon egyitett taszk
is, mely megadott idintervallum alapjan kild Gzenetet a fényképkéassitolgaltatasnak, hogy
az rogzitsen egy képet. Egyoebleg bevezetett kamera entitds valtoztatasakor az Utemez

maddositja, illetve tdrlés soran megsziinteti a kamerahoz rendelt feladatot.

Uteme és kimero izenetek

Az Utemep altal inditott taszkok megadott abd6zonként az lzenetbrokeren keresztil
kéréseket tovabbitanak a fényképkésamodulnak. Az lzenetek tartalmazzak a kamerak
adatait, melyek szervizhez tartoz6 az adatbazisban vannak lementve. Az adatbazisban taroljuk
a kamera azonositojat, a kép rogzitéséhez szilkséges interfészt biztositd protokollt, az elérési
cimet és hitelesit adatokat, példaul felhasznalonév és jelsz6, melyeizodg emlitett

protokolltél figgenek. Az lizenetek felépitése lathato az 5. abran.

A szolgéltatas mukodése

A kameravezéd reprezentadlja az alkalmazas folyamatanak kiindulasi pontjat az
utemeonek kdszonheien. A modul elinditdsakor mukddésbe [ép az Utemearly inicializélja
az adatbazisban eddig perzisztens kamerakhoz tartozé taszkokask/Schedulea taszkok
memoriaba vald tarolasahoz a Java altal biztositott szinkronizalt adatszerkezetet hasznalja, a
ConcurrentHashMayqt, mely garantalja a szalbiztos mukddést, azaz zarolast és egyidejuséget
enged az atomi metdédusainak készoonkat Az lizenetbrékerhez csatlakozva, az aktiv taszkok
folyamatosan lizeneteket kildenek a fényképkésaimponensnek, ameddig a kamera entitas
nem torbdik vagy a szolgaltatas nem all le. Térlés vagy leéllas soran az Utemamatikusan

felszabaditja a fugmpen I1éw enforrasokat.

Felhasznalt technoldgiak

A webszervedavaprogramozasi nyelvben lett implementalv&pring keretrendszdf1]
felhasznalasaval, mely leluesttget ad az adatelérési réteg, lzleti logika és megijelenitési réteg
megfeleb szétvalasztasara, ezaltal timogatva a haromrétegu architekt@@atingy Data JPA
segitségével lett az adatelérési réteg megvaldsitva. Az Uzleti logikdhoz tartozo service osztaly
megteremti a kapcsolatot a perzisztencia és megjelenitési réteg kozott. Az utdbbi rétegben

a Spring Boot Starter Welnodul hasznalat®ESTful APIsegitségével van megvaldsitva.

10Java Persistence API



5. dbra. Az 4bran a fényképkészkomponens kommunikaciés diagramja lathato feltiintetve
a zikai kamerakkal val6 kommunikacié is. Részletezve vannak példakkal a kameratekérl
érkeo és sisakdetektalonak tovabbitott Uzenetek.

A Mapstruct [3] csomag segitségével létrehozott mapper, a modell osztalyt kilénbdz
reprezenticiokba alakitja at egy entitas létrehozésakor, frissitésekor, vagy lekérdezésekor, a
DTO!! mintat kévetve. ASpring Boot Starter Validatiokonyvtar az objektumok validalasaért
felelos. A Lombokpedig megkénnyiti az isméttlo kddrészletek elkertlését. Az Utemezés
megvaldsitasat &pring Task Schedulemodul biztositja. ASpring Cloud Streammodul
interfészeket szolgaltat az Uzenet alapd kommunikacié megkdnnyitésére, illetve modot ad
RabbitMQ Uzenetbroker integralasahoz, melynek beallitasai testreszabhatok a Spring globalis
kon guréaciés allomanyan vagy kornyezeti valtozokon keresztill, ezzel ragaszko@vaeanal
Con guration Storemintahoz is. ASpring keretrendszea DI*? minta segitségével valésitja
meg azloC™ elvet és tovabbi programtervezési mintakat hasznal, melyek meg gyditzet
szolgaltatas implementaciojaban, példauigletonésFactory minta.

A szolgéltatas altal menedzselt kamera entitasokRegpggre SQL16] adatbazisban vannak
eltarolva, mely rendelkezikJUID** beépitett tipussal és az Gjonnan létrehozott entitasokat

ellatja egy automatikusan generalt azonositoval.

"pata Transfer Object
2Dependency Injection
Binversion of Control
MUniversally Unique Identi er



2.3. Féenykeépkészit

A rendszer hardver kozeli része a fényképkészitikroszolgaltatas. Szerepe, amint a
neve is elarulja, képek készitése megadott kamerakkal, illetve a rogzitett képek lementése
egy tempordlis taroléra. A feladat elvégzéséhez szilkséges adatokat tizenetsoron at kapja meg
a kameravezéol egységtl, majd API kérést kild a kameranak, hogy az képet készitsen és
tovabbitja valaszként. Minden sikeresen elkészitett fotd adatait tovabbitja a sisakdetektald

komponensnek.

A szolgéltatas mukodése, bemenet és kimenet

A komponens mozzanatai és Uzenetek felépitései lathatébak az 5. abran. A modul
indulaskor kapcsolddik az Uzenetbrékerhez, illetve Iétrehozza a sziikséges bemeneti és kimeneti
Uzenetsorokat, ha azok az indulas pillanataban nem léteznek. Miutan létrejott a bemeneti
Uzenetsor, gyeli és fogyasztja az arra beékézeneteket. Egy lizenet tartalmazza a kamera
azonositgjat, thmogatott protokolljat, elérési cimét és hitelexgiatait. Az lzenetben kapott
adatokat felhasznalva HTTP kérést kild a megéelehmeranak, melyre valaszként egy a
kamera altal készitett képet kapage/jpeg formatumban. Ha a kamerahoz tartoz6 cim nem
elérheb idotullépés Iép fel és egy megfetehibalizenettel jelzi ezt. Sikeres kérés esetén a
kapott kép egyedi névvel lesz ellatva, amely alapjamkbdbeazonosithat6 és el van mentve az
ideiglenes tarolora. Az ideiglenes tarol6 tartalmazza azon képeket, amelyeken még nem tortént
latogatd beazonositasa sisakszam alapjan. A folyamat utolso lépésekeént, a szerviz a kimeneti
Uzenetsorba elkildi a kép nevét, a kamera azonositéjat és a rogojiéstict.

A fényképkészit modul, a microservice architektiranak és az Uzenetalapu
kommunikacionak kdszénhen, a tdbbi komponerdtfliggetlentl fut, egy sajat konténerben,
ami altal skalazhat6. A szolgaltatas viselkedését a konténer kornyezeti valtozoinak a
bedllitAsaval lehet kon guralni, melyek meghatarozzak a hasznalanddé bemeneti és kimeneti

Uzenetsorokat, valamint a temporalis tarol6 Utvonalat, ahova a foték lementésre kerilnek.

Kamerak és protokoll

A rendszer teszteléséhez hasznalt tér gyekamera Hikvision markaju, 4 MP
képmiroséggel rendelkezik és internethez Wi-Fi-n keresztil kapcsolddik. Tamogatja'PSAPI

és besorolhaté az ONVIF S és G pro ljaba. Az interfészek altal biztositva van a kameraval

BInternet Server Application Programming Interface
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valé kommunikécid, egy HTTP kérés kildéséhez szilkséges a kamera média moduljadhoz kotott
speci kus URL®, mely szerkezete a kovetkerészekbl all: képlekéréshez hasznalt protokoll,

a kamera hosztneve és portja, valamint a média pro | cim béli itvonala és neve. A kiszolgalt kép
eléréséhez kotelezdigest authenticationamely egy edzoleg meghatarozott felhasznalonév

és jelsz0 alapjan hitelesiti a kérést. A hitelesitlatokat fel lehet vinni a kamera sajat admin

fellletén keresztll. A fellleten bellil sziikséges az ONVIF engedélyezése is.

Kamera szimulator

A szolgaltatas tesztelése érdekében egy kamera szimulator modusfetehely az
ONVIF-hez hasonlé HTTP kérésekre hallgat és visszakiild egy képet. A szolgéltatas tovabba
rendelkezik képfeltoltés és torlés funkcionalitassal is. A fényképl@&pinponens kéréseire
véletlenszeruen kivalasztott képet kild valaszul, igy potolva a téragkamerakat komponens
tesztelések esetén. A feltoltott képek kulonbézzcenariumokat tikrozhetnek, ezzel is

megkonnyitve a tesztelés folyamatat.

Felhasznalt technoldgiak

A szolgaltatasSingletonmintan alapszik é®ython 3ban van implementalva, amely egy
altalanos celu szkript nyelv. Az API kérések kuldését a HTTP hivasokra alkalmas Requests
konyvtar segitségével valositja meg. Az Uzenetbrokerrel valé kapcsolat megteremtéséért felel
a Pika, amely egy AMQP konyvtar. Egyedi azonositok generalasakarUdD csomagot
hasznalja fel. Az lizenetek szerializacioj@SON’ csomag segitségével oldja meg, a validalast

pedig aSchema validatomodul altal nyujtott funkcionalitasokkal.

2.4. Sisakdetektald

A képfeldolgozast végr folyamathoz tartozd mikroszolgaltatasok kozott azoebs
sisakdetektalo, amely a fényképkéezihikroszolgaltatas altal készitett képekenostgban
sisakokat ismer fel. A felismerés szamitégépes latas segitségével, egy YOLOvV5 [2]
architekturaju detektorral torténik. A kamerak altal rogzitett fotok sorra bemenetet képeznek a
beépitett neuralis halé szamara, amelyet egyesével dolgoz fel. A halo képes fejeket és sisakokat

felismerni és lokalizalni, az adott objektumot behatarolé téglalap meghatarozasaval. Ha a

18Uniform Resource Locator
173avaScript Object Notation
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bemeneti képen tobb sisak és fej talalhatd, a detektor képes az 6sszeset felismerni. Minden

felismert objektumhoz a kdvetkezulajdonsagokat tarsitja:

» Behatéarol6 téglalap bal faisés jobb alsé pixel koordinatai, ezek az un. bounding box

koordinatak.

» Kon dencia értéek 0 és 1 kozétt, amely azt reprezentalja, hogy a neuralis halé milyen
magabiztossaggal ismerte fel az adott objektumot. Példaul egy sisak esetében mennyire

"biztos" a hal6é abban, hogy a téglalapon belll felismert objektum egy sisak.

» Objektumosztalyt képviselegész szam, amely meghatarozza, hogy a halo val6jaban

milyen objektumot ismer fel. Ez esetben a 0 sisakot, az 1 pedig fejet reprezental.

A komponens kétd kon guraciéval rendelkezik: CPt§ alapt, melyben minden szamitast
a processzor végez, vagy GPlalapu, amelyben maga az objektumfelismerés a gra kus
kartya hasznalataval torténik. A jobb teljesitmény érdekében a GPU alapu konténer van
alapértelmezetten hasznalva, mivel a grakus kéartyan sokkal gyorsabb a neuralis halo
kiértékelése. Ha a kornyezet, amelyben a konténer fut, nem biztosit gra kus kartyat, a CPU
alapu verziot kell hasznalni.

A mikroszolgatatasokon alapul6 architektiranak megbele) ez a szolgéltatas is tzenetek
segitségével kommunikal a rendszer tobbi elemével, és azoktdl figgetlen, sajat konténerben
fut. Kérnyezeti valtozokkal kon gurélhaté a detektor, amelyek a konténer induldsakor keriinek

beallitasra.

Bemenet és kimenet

Az Uzenetsoron keresztil két szolgéaltatassal van kapcsolat |étesiterylepkeszitovel
és aszamfelismerovelA fényképkésziitol érke lizenet tartalmazza a fénykép nevét, amely
UUID-bAl és fajl kiterjesztéstl tevodik 6ssze. Emellett jelen van a kép rogzitésénekédyege
€s a képet készitkameranak az azonositéja. Ez a bemenet JSON formatumu. Az lizenetben
lévo adatok kozil csak a fénykép nevét hasznalja fel a szolgaltatas, a tobbremazs
mikroszolgéltatasnak van sziksége, amelyek a sisakdetektalé utan lIépnek mukddésbe. Ha a

bemenet egy nem létezkép nevét tartalmazza, akkor a szolgaltatas ennek megfiegl

18Central Processing Unit
Graphical Processing Unit
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Uzenetet ir a konzolra, illetve log fajlba, de a mukddése nem all le. A hibas kérést nem dolgozza
fel.

Ha a bemeneti képen sikerult a detektornak lokalizalnia egy sisakot, akkor a fennebb emlitett
forméatumban elkild egy Uzenetet a szamfelisinek. Ez ugyanaz a JSON objektum, mint ami
a bemenet, viszont egy Uj mezel rendelkezik, amely tartalmazza a sisakot behatarol6 téglalap
bal felo és jobb alsé pixel koordinatait. A szolgéltatas ezt a JSON objektumot kuildi tovabb a
szamfelismar altal gyelt Gzenetsorra. Az Uizenet csak akkor tovabbitddik a szamfelsme&r
hogyha legalabb egy sisak lokalizaldsa sikeres volt. Ha a detektor nem ismer fel egyetlen sisakot
sem, a fogadott Uzenet feldolgozottnak tekinbhét a szolgaltatas varakozasi allapotban kertil,

a kovetkep feldolgozasi kérést varja a fényképkéstit.

A szolgéltatas mukodése

A sisakdetektor mukodésének elsnozzanata a kon guracié inicializalasa a kérnyezeti
valtozok alapjan. Ezutan a kon guréciot felhasznalva kivalasztja a CPU-t vagy a GPU-t mint
eszkozt, amelyen a neuralis hald kiertékelése torténni fog. A detektor betolteséhez szilkség van
a halo sulyait tartalmazé f4jlra, amely a kon guraciéban megadott elérési utvonalon talalhato.
Amennyiben a meghatérozott sulyfajl nem talalhat6, automatikusano@itokegy kornyezeti
valtozéban megadott URLoel és lementdik a taroléra. A kapott sulyok alapjan inicializalodik
a neuralis halo, azaz a rendszer felépiti a halot a memoridban a sulyok betdltésével. Az
inicializacié utolsé lépése az Uzenetsorra valé csatlakozas. Ezaltal létrejon egy varakozasi
sor, amelyen a szolgaltatas fogadja a képeket. Ha ez a nélggseib |épés sikeres, akkor
elkezabdik a képek fogadasa.

Amikor egy Uzenet érkezik a gyelt Gzenetsoron, a kamera altal rogzitett kép beolvasasra
kertl a megosztott tarolordl, ahova a fényképk@szitolgaltatas korabban elmentette azt.

A megfeleb képfajl az tUzenetben taldlhaté UUID segitségével azonosithatd be. Ennek a
szakasznak az utolsé lépése a feldolgozandd kép betdltése a hald kiértekeléstsAgz
memariajaba.

A kovetkeo l|épés a kép feldolgozasa, amely egy harom lépcfolyamat: kép
elofeldolgozasa, neurdlis halé kiértékelése és az RIS kiértékelés részleteit és az NMS-t
a 3.3. alfejezet targyalja. &leldolgozaskor a kép atméretelik, a BGR szincsatornakrol

atkonvertalddik standard RGB szincsatornakra, valamint a 0-255 tartomanylmaerineti

2ONon-Maximum Suppression
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pixelértékek visszaskaldzodnak 0 és 1 kozé. Az NMS és a kiértékelés folyamata a 3.3
alfejezetben kerul részletezésre. A feldolgozas eredményeképpen minden detektalt objektum
rendelkezni fog a behatarolé téglalap koordinataival, a detektalasra vonatkozé kon dencia
ertékkel és az objektumosztélyt képvisekdmmal.

Az utolsé lépés az eredmény meghatarozasa. A rogzitett képeken akar tobb, a sisakdetektalo
altal felismerhet objektum is lehet, a modulnak ki kell valasztania egyet, amelynek a
koordinatai a végs kimenetet fogjak képezni. A sisakdetekor a felismert objektumokhoz
csatolt tulajdonsagok alapjan egy rangsort allit fel. Kon guraciokor beallithatd, hogy a felismert

objektumokat mi alapjan rangsorolja, a kovetkéameneti modok kozil lehet valasztani:

1. Kon dencia A legnagyobb kon dencia értékkel rendell@sisak koordinatait kuldi

tovabb.

2. Méret A behatarol6 téglalap mérete szerint rangsorol, azaz a képen,lEgnagyobb”

sisak kerul tovabb.

3. Tavolsag a kép kdzepétoh kép kdzepehez legkdzelebb tegisakot kildi tovabb, kép

kozepe és a behatérol6 téglalap kézepe kozotti euklidészi tAvolsag alapjan.

4. Vegyes Minden felismert objektumhoz egy pontszamot is csatol, amely a harom
tulajdonsag sulyozott szadmtani kodzepének kiszamolasaval jon létre. A sulyok
tetszés szerint allithatéak a szolgaltatas kon guralasakor. A legnagyobb pontszamu
objektum koordinatait valasztja ki a kimenetnek. Ez az alapértelmezett kimeneti
maod, a kon dencidhoz, mérethez és kép kbdzepéunld tavolsaghoz tartozé sulyok

alapértelmezett értékei rendde3, 0.5 €s0.2.

Ha mukodés kézben a szolgaltatas valamilyen hibaba Utkdzik, akkor megfetellizenet
logol és megall. llyen hiba lehet példaul az, hogy nem elérhgsPU vagy nem lehet letdlteni

a sulyfajlt a megadott URLel.

A szolgéltatas teljesitménye

A skalazhatosag érdekében a beépitett neuralis halénak harom kiddmBéetu valtozata
van. A legkisebmano méretu halé 1.9 millié paraméterrel rendelkezik és ez a leggyorsabb,
viszont a legpontatlanabb is. Ennél nagyobb valtozanall méretu, 7.2 milli6 paraméterrel,

amely lassubb, de a felismerés terén jobban teljesit. Végul léteziknegyumméretu hald
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6. abra. A sisakdetektalast végneuralis haldé atlagos kiértékelési ideje GPU és CPU
hasznéalataval. A YOLOV5 [2] architektiranak a hald paraméterek szamanak flggvényében
harom kilénbéa mérete van, kon guracidkor ezek kodzul lehet valasztani. CPU-n tortén
kiértékelés esetén egy kisebb halé hasznalata nagyban lerdviditi a kiértékelés idejét.

21.2 millié paraméterrel, amely a leglassabb a harom kdzul, viszont ezzedekhedta legjobb
felismerések. A harom valtozat kiértékelési sebessége a 6. abran van feltiintetve, a felismerések
pontossagaval kapcsolatos metrikak a 3.1 alfejezetben keriilnek bemutatasra.

Teszteléskor a sisakdetektalé varakozasi sorara felkerult 300 darab Uzenet, véletlenszeruen
valasztott képekkel, melyek kdzoétt voltak olyanok is, amelyeken nincs sisak. Mindharom halé
meéret esetében atlagolva van az inferenc@ddama. A tesztek kétszer vannak elvégezve,
eloszor CPU, majd GPU hasznalataval. A mérések soran egy Intel i7-4720HQ tipusu
processzoron és egy Nvidia GeForce GTX 1080 tipusu videdkartyan fut a sisakfelismerés.
Mindkét esetben az eleldolgozast és az NMS-t a CPU végzi, ennek a két Iépésnek az atlagos
idotartama rendr2.61 €s0.55 milliszekundum.

A YOLO? architektira nagy atereskiépességet biztosimediumméretu halo és GPU
hasznéalataval egy kép feldolgozasa atlagab&:i36 milliszekundumba telik. Ez azt jelenti,
hogy a sisakdetektal6 a videdkartyan futtatva megkddetit 69 képet képes feldolgozni

masodpercenként.

2LYou Only Look Once
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Felhasznélt technol6giak

A szolgaltatas aPython3 programozasi nyelvben van implementalva, az Uzenetsoron
keresztlli kommunikaciot &Pika konyvtar segitségével valositia meg. A YOLOVS [2]
architektlraju neurdlis halo RyTorch[48] keretrendszerben van létrehozva, tovabba a képek
elofeldolgozasahoz a szolgaltatas@aenCV[10] kbnyvtarat, a matematikai szamitadsokhoz a

NumPy[22] kbnyvtarat hasznalja.

2.5. Szamfelismeo

A szamfelismen a masodik szolgaltatas, ami képfeldolgozast hajt végisakdetektalotol
kapott detektalt sisakot tartalmazo6 kép és a hozzatartozé informaciok alapjan. A szamfelismerés
az EasyOCR[46] konyvtar segitségével torténik, amely egyesével értékeli ki a képeket,
és az eredméngt figgoen kild vagy nem kild tovabbi lUzenetetkézponti szervedltal
gyelt Gzenetsorba. A kommunikacié Gzenet brokeren keresztil tortéroke eheghatéarozott

csatornarol kap és csatornaba kildi az Gizeneteket.

Bemenet és kimenet

Az lzenetsoron keresztil két szolgaltatassal van kapcsolat létesitve: a sisakdetektaldval és a
kozponti szerverrel. A sisakdetektalotol érkdzzenet egy JSON formatumu objektum, amely
tartalmazza a fénykép nevét, a kép készitésérmgotjat, a képet késnikamera azonositdjat,
illetve a sisakot behatarold téglalap bal tekss jobb alsé pixel koordinatait. Az adatok kozul
a szolgaltatas fénykép nevét és a sisakot meghatarozd koordinatakat hasznalja fel, a tobbi
informacio pedig a tovabbi Uzenet esetén van felhasznalva mas komponens altal.

Sikeres szamfelismerés esetén a bedékematokhoz hozzécsatol két moéz a
sisakon felismert szam, illetve a predikciohoz tartozdn dencia érték. A kiegészitett
Uzenetet a kbzponti szerver altal gyelt csatornara tovabbitja. Sikertelen szamfelismerésnek
tulajdonithatéak a kovetkezesetek: sikertelen képbetdltés, sikertelen szamfelismerés az adott
sisakon, illetve a kon dencia nem halad meg egy kiszob eértéket. A kép feldolgozasanak
a folyamata megszakad sikertelen felismerés esetén és a temporalis tarolé egységen marad
késobbi feldolgozas esetére, illetve a szolgaltatas nem kiild tovabb lizenetet a soron ldvetkez

komponens szadmara.
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A szolgaltatas mukodése

A szamfelismen mukodésének ets mozzanata, hasonléan a sisakdetektorhoz, a
kon guracios értékek betoltése a kornyezeti valtozokbol. Koveikemozzanatként a
komponens betdlti az EasyOCR altal hasznddturalis halot és kapcsolatot létesit az
tzenetbrokerrel, ahonnan egy dedikalt csatornan érkeznek az tizenetek.

Egy Uzenet érkezésekor a kép beolvasasra kerll a megosztott tarolorél, majd a sisakot
meghatarozo téglalap kivagasa utan atméoetéza kép. A feldolgozott képeket a neutralis halo
kiértékeli. Ha az adott képen nem talalhatd szamjegy, akkor -30 és 30 fokos szdggel elforgatva
Ujra probalja értékelni, mert megtorténhet, hogy az adott képen a szdmjegy nincs vizszintes vagy
a kozeli pozicioban. Az EasyOCR a legjobb teljesitményt vizszintesen pozicionalt karakterekre
éri el. Az eredmény tobb predikciot is tartalmazhat, ezek kdzil a legbiztosabbat tartja meg.
Ha a predikcional kapott kon denciaszint meghaladja a kon guracidban laiszob értéket,
akkor az eredmény tovabb kiadik a kdzponti szerver altal gyelt Gzenetsorba. Sikertelen
predikcio esetén nem kuld tovabb Uzenetet. Kiértékelés utan a szolgaltatas gyeli tovabb a

dedikalt csatornat, hogy Ujabb tzenetet dolgozzon fel.

A szolgéltatas teljesitménye

A szolgaltatas teljesitménye fligg az EasyOCR hélojanak a teljesitroéégét szamitdgép
teljesitménydil. A szamfelismerés kiértékelési ideje, illetve a szolgaltatas kiértékelési ideje
klon van tesztelve két 30 képet tartalmazé adathalmazt hasznalva. A két adathalmaz egy kisebb
méretu teszt halmazbal, illetve ugyan ezeket a képeket tartalmazo, de atméretezetbkélpiekb
adathalmazbdl teadik 6ssze. A szolgaltatas a begképeket alfeldolgozaskor atméretezi, igy
performancia csak a nagyobb pixel méretu képhalmazra van szdmolva. A mérések soran egy
Intel i5-6400 tipusu processzoron torténik a szamfelismerés. dfeldblgozast és a haloval

valo kiértékelést is a CPU végezi.

Felhasznalt technoldgiak

A szamjegyfelismar funkcionalitasai aPython 3.9 programozasi nyelv segitségével
valosulnak meg. A kommunikaciot a tobbi mikroszolgaltatassal Gizenet brokerrel valdsitja meg,
amihez felhasznalt konyvtarRika. A képek betdltéséhez ésoftldolgozasahoz a@penCV
[10] és Numpy [45] konyvtarak vannak hasznalva. A szamfelismerés pedig az EasyOCR

konyvtar segitségével van megvaldsitva.
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7. 4bra. Megtekinthetaz EasyOCR, illetve az azt felhaszndal6 szolgéltatas atlagos kiértékelési
idejuk két kulonb6m méretu adathalmazon.

2.6. KOzponti szerver

A kdzponti szerver feladata a runok és a beazonositott fotdk menedzselése, valamint a képek
zikai tarolasa és elérhesége a webalkalmazas szamara. A komponens feladatkdréhez tartozik
szintén a QR kodok generélasa és kildése e-mail form4jaban a latogatok szamara egy run

|étrehozasakor.

Bemenet és kimenet

A komponens a webalkalmazas API kéréseit szolgalja ki. Egy run entitas tartalmazza a
latogato altal megadott e-mail cimet, hozzarendelt sisak szaméat és indaisifht, amelyhez
arun befejezéskor egy végzésojubnt is hozza fuadik. A /api/runs  végpont altal biztositott
a runok létrehozéasa, lekérése, modositasa, torlése és egy runhoz tartozd beazonositott képek
listadjanak lekérdezése. A szerver/amages végponton keresztil teszi elérbeé a lementett
képeket egyedi azonositoik szerint statikus tartalomként. A szolgéaltatas mindemellett fogadja
Uzenetsoron keresztll a szamfelisoterérkeo lizeneteket, melyek feldolgozéasa soran kihat a
tarhelyen elhelyezett fotdkra is, atmasolva az lizenethez tartoz6 képet a temporalis konyvtarbdl

egy megadott perzisztens tarolohelyre.
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8. abra. A kozponti szerver kommunikacios diagramja, bemeneti Uzenet példaval és API
végpontokkal, illetve a felhasznalt tarolok feltiintetésével.

A szolgéltatas mukodése

A kozponti szerver mukodésének folyamata é€s kommunikacios éabraja lathaté a 8
diagramon. Indulaskor kapcsolodik az adatbazishoz és az lUzenetsorhoz, majd létrehozza a
tempordlis és perzisztens konyvtarakat, ha azok az indulds pillanataban még nem léteznek.
Inicializalas utan fogyasztja a szamfelismdelol érkeod Uzeneteket. Egy Uizenet tartalmazza
egy kép adatait, a kamera azonositojat, amely készitette azt, a rogzités idejét, a képen felismert
sisakon léw szdmot és a beazonositds megbizhatésdganak értékét. Az adatokat lementi az
adatbazisba és a hozzatartozo fotot atmasolja a perzisztens taroléra. Run létrehozasakor a
latogaté a megadott e-mail cimére megkapja a képei megtekintéséhez tartozé QR kddot, melyen

keresztil elérheta webalkalmazas galériaja run azonositdja szerint.

Felhaszndlt technol6giak

A szolgaltatas API része a kameraveabidz hasonléanJavaban, illetve Spring
keretrendszelhasznalataval van megvaldsitva, felhasznalva a 2.2. alfejezetben megemlitett
technoldgiakat, eszkdzoket és fiogggeket. A kamervezérladatbazisa mellett a kozponti
szervernek is biztositva van egy kul®ostgreSQLalapu adatbazis. A QR kéd ddllitasa
a ZXing?? [67] konyvtar segitségével biztositott, mely egy- vagy kétdimenziés vonalkédok

generalasara és felismerésére képes. Az e-mail kild&eradGrid [12] Java kliensu

227ebra Crossing
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API konyvtaran keresztil torténik. Spring kon guracios mechanizmusanak kdészordest
lehebveé teszi az elzoleg emlitett két csomagra épibzolgaltatasok bedllitasat kornyezeti
valtozok alapjan.

A SendGridegy fellpalapi SMTP?2-szolgaltatd, mely templatek segitségével dinamikus
tartalommal képes ellatni a elkildemd-maileket. Jovevénye@aa$*-ra éplb tranzakcios és

marketing e-mail kézbesitszolgaltatasoknak.

2.7. Webalkalmazas

Az Adrenaline Eye a felhasznalék szamara egy webalkalmazas segitségével teszélehet
a kamerak, runok menedzselését. A kalandpark latogatdk az alkalmazason keresztil tekinthetik
meg az kamerdak altal elkészitett képeket. Ezen adatokat a kbzponti szerver és a kamera vezérl

szolgaltatasok biztositjak, melyek modosithatdak.

Kommunikacio a szerverekkel

A kommunikacié a két szerver kozaREST API[17] konvenciok alapjan valésul meg az
Axios [4] konyvtar altal, aszinkron modon. Az AxiddTTP kéréseket kild és Promise-ként
fogadja a valaszokat. A Promise az egy olyan objektum, ami helyettesit egy aszinkron feladatot,
ami még nem volt kiértékelve. Két kulon kdrnyezeti valtozo felel a kézponti szerver és a
kamera vezéd felé iranyul6 kérések elérési Gtvonalaért. A konyvtar segitségével a ERUD
muveleteket valOsitia meg a szerverekkel: objektum Iétrehozdsa esetén POST, torlés esetén
a DELETE, frissités esetén PATCH, illetve listazas esetén a GET metddussal kiuld kérést. A
runok menedzseléséért és a galéria megtekintéséért a kbzponti szerverrel 2.6, illetve a kamerak
menedzseléséért a kameraveaeel 2.2 kommunikal. APOST és a PATCH kérések body-jaban
taldlhaté az adat létrehozds vagy modositas esé®@@N formatumban, amik a kdnyvtar
segitségével alakulnak at objektumma, és forditva Uzenetté. A kapott adatokat dinamikusan

tarolja el és jeleniti meg az applikacio.

Megjelenitési réteg

A megjelenitési réteg grages [41] és components[50] részekbl tewvodik 0Ossze.

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

23Simple Mail Transfer Protocol
243oftware as a Service
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komponenseket. A React komponenselorel de nialt és stilizalt elemek, amelyek
Ujrahasznalhatdak. A pages tartalmazza a kulookddalakat, amik tdbb sajat, illetve alap
komponensbl tevodik 6ssze. A webalkalmazas bal oldalan talalhaté egy menusor, amivel
navigalhat a felhaszndl6 az oldalak k6z6tt. EQy komponenst egy oldal tittibgelhasznélhat,

illetve van olyan elem, amit tébb oldal hasznal fel. Ezeknek a komponenseknek lehet lokalis
allapotuk, ez altaldban az oldal betéltésekor, vagy gomb megnyomasakor valtasdixt4s

[64] intézi a navigaciot[18], a pages mappaban talalhatd fajlok nevei lesznek az elérési
utvonal nevei, illetve almappakban taladlhatok az egyméasba agyazott oldalak fajljai. A dinamikus
Utvonalvalasztast sajatos fajlnévvel torténik, paraméter lesz a szogletes zardéjel kozti név, ezaltal
egyedi kéréseket kuldhetiink a szervernek. Az oldalak kozti atiranyitétskekomponenssel

torténik.

Felhasznéaléi felllet

A felhasznaléi felulet aMUI [51] kényvtar komponenseih tevodik 6ssze. Az
MUI egy széles korben elterjedt React alap(?®Ukonyvtar, amely egységes kinézetet
garantal ebre de nidlt komponensek segitségével. Ezek a komponensek reszponziv és
felhasznaldbarat mukddést biztositanak egy applikacidnak. beégét ad a konyvtar ezeknek
a komponenseknek a testre szabasara, felhasznélasukkal sajat elemeket lehet de nialni. Ezek
elhelyezkedése az oldalakorGaid elem segitségével torténik, négyzetracsos beosztast készit
az alkotéelemeknek, amik alkalmazkodnak a megjelenitési eszkdz méretéhez. A webalkalmazas
kellemes kinézetéért egy egyedi téma is de nialva van, ezdelal komponensek és oldalak
kozti egységes kinézetért. A témazason belll a szin paletta, a betutipus, kérvonalazas és az
elemek kozti térkdz van beallitva. A szin paletta pedig beallitjia axdkdges és masodlagos
szineket, amik a komponensek egységes kinézetét hatarozzak meg, illetve a killénboz
informativ Uzenetek szinei is meg vannak benne hataroz¥JArendelkeziKThemeProvider
elemmel is, ami raruhadzza a bevezetett témat az egész alkalmazasra, igy minden komponens

stilusa megegyezik.

Felhasznalt technoldgiak

A webes alkalmazas funkcionalitasaiTgpeScript[28] programozasi nyelv segitségével

valésulnak meg. A TypeScript aMicrosoft altal kifejlesztett programozési nyelv, ami
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a JavaScript programozasi nyelvet egésziti ki, lebséget adva tipusok és interfészek
hasznalatara. Mivel a JavaScripbuitése, ezért a bevezetett funkcionalitasok opcionalisok,
minden helyes JavaScript kéd helyes TypeScript kédnak szamit. A tipusde nicidk alapjan a
TypeScrip kompilalasi idben elleorzi a tipusok hasznélatdnak helyességét.

A React[1] a Facebook altal kifejlesztett nyilt forrask6du keretrendszer, Sintjle Page
Application (egy oldallal rendelkez applikacio) épitésére alkalmas. Az SPA Iényege, hogy
a felhasznéaloval torténinterakcié soran nem Uj oldalak téttnek be, hanem az adott oldal
0sszetewi valtoznak. A komponensek altaldban XML szintaxishoz hasonl6é JSX, a projektben
TSX-ben irodnak, JavaScript vagy TypeScript kiegészitéese HTML kod hasznalataval. Ezek az
elofeldolgozéas soran atalakulnak megfel@avaScript kodrészletre.

A webalkalmazas Next.js keretrendszer felhasznalasaval ir6dott, ami React-ra épul, és
kiegésziti azt tObb funkcionalitadssal, mint példaul szerver oldali rendereléssel és statikus
export-tal. Leheadvé teszi a React komponensek szerver oldali renderelésébtimadiiildi
a kliensnek aHTML?’-t, igy gyorsabban taidik be az oldal. Leheség van prefetching
funkcionalitasra is. A Link atiranyitd komponensnek lehet adni egy olyan tulajdonsagot, hogy

azon az oldalnak, amire mutat a link, annak afarasait ebre toltse be.

2"Hyper Text Markup Language
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3. Szamitogépes latas

A rendszerben két mikroszolgaltatds van, amely szamit6gépes latast alkalmaz: a
sisakdetektalo, amely a kamerak altal készitett képeken sisakokat lokalizal, valamint a
szamfelismaw, amely a képeknek azon részén prébal meg szamokat felismerni, ahol a detektor
sisakokat észlelt.

Jelen fejezetben bemutatasra kerlilnek a két szolgaltatas altal felhasznalt médszerek, illetve

ezen modszerek altal elért eredmények.

3.1. Elméleti attekintés

A sisakdetektaldo a YOLO [52] detektorok csaladjaba tartozé YOLOvV5 architekturat
alkalmazza, amely egy konvollciés neuralis halét speci kal. A szadmfelisnaekarakterek
pozicidjanak megallapitasahoz egy konvollcios halét alkalmaz, az egymasutani karakterek
kiolvasasahoz pedig egy LST¥halot.

A kovetkeod attekintés 6sszegzi a konvolucios haldk és az LSTM halok megértéséhez
szikséges elméleti alkotbéelemeket az egyszeru neuronoktdl és aktivacios fliggubkyetve
a neurdlis halok felépitésén és tanitasan at. Az alfejezet végén sz0 lesz a sisakdetektalassal és

szamfelismeréssel kapcsolatos metrikakrol is.

Neuronok és aktivaciés figgvények

,,,,,

a bemenetre vonatkozé sulyok (weights) és a kiiszobérték (bias) kis valtoztatasat megfelel
tikrozi a kimenet kis mértéku valtozadséaval. Hasonl6ak a perceptronokhoz, viszont a kimeneti
ertéket egy aktivacios fuggveny felhasznalasaval szamoljak ki, melynek eredménye altalaban
egy 0 és 1 kozotti valos szam. Ez esetben a sulydsszeghez hozzdadodik a kliszobérték és ez az
0sszeg bemenetet képez az aktivacios fliggvény szamara.

Aktivaciés fuggvenyek kozeé tartoznak a szigmoid, tanh, SiLU vagy RelLU flggvények.
Egy ilyen neuron esetében a paraméterek beallitasa konnyebb, mivel a kimenet nem egy 0
vagy 1 széls érték, hanem egy valés szam. Ennek a szamnak a felhasznélasaval a sulyok

véaltoztatasakor pontosan megéallapithatd, hogy egy-egy paraméter allitasa milyen iranyban és

28Long Short Term Memory
29Forras: sajat szerkesztésps://cs231n.github.io/neural-networks-1/ alapjan, utolsé megtekintés
datuma: 2022-04-21
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9. abra. Egy neuroh aktivaciés fuggvénnyel. Mas neuronoktol éredzemeneteky;) és a bias
(b) alapjan meghatarozza a kimenetgt Minden bemenethez tartozik egy suly, amely egy
véletlenszeru értékkel inicializalodik és tanitas alatt valtozik.

mekkora mértékben mozditotta el a neuron kimeneti értékét.

Neuréalis halok

A mesterséges neurdlis halok (ARINaz emberi agy mukodését utdnozzak. Tébb neuron
strukturalt 6sszekapcsolasa révén olyan modellek épgketamelyek képesek proceduralis
uton nehezen megkozelitieteladatok megoldaséara, mint példaul egy objektum felismerése
egy képen.

Olyan problémékra nyujtanak megoldast, amelyeket a klasszikus programokkal nehéz
megoldani. Ezek a modellek egy teljesen mas iranybdl kdzelitik meg az adott feladatot,
nincsenek beprogramozva egy adott feladat megoldasara és nincsenek ellatva a feladatra
vonatkoz6 szabalyokkal. Egy lehetséges megoldast tanitas sorarg pdraisiéterek allitasaval
kapnak.

A neuralis halokat univerzalis approximatoroknak is nevezik [26], hiszen képesek barmely
fuggvény értékeinek a megkdzelitésére. Ez esetben a probléma reprezentalhatd egy ismeretlen
flggvény értékeinek a meghatarozasaként.

Egy neurdlis halé tanitasahoz sziikség van egy modszerre, amely meghatarozza, hogy a
neuralis halé a sulyainak egy adott allapotaban mennyire j6l tudja elvégezni a kituzott feladatot.
Ezt egy hibaarannyal lehet kifejezni, amely a kéltségfliggveny felhasznalasaval szamolhato ki.
A koltségfuggveny értéke megadja, hogy mekkora kilonbség van a modell elvart és aktualis
kimenete kdzott.

A koltségfliggvény megvalasztasa a feladattdl fligg. Regresszid esetén gyakori &z MSE

koltségfliggvény haszndlata, tobb osztalylu klasszi kacid esetén elterjedt a kereszt entropia

30Arti cial Neural Network
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(cross entropy).

Egy neuralis halo betanitasa olyan suly értékek megkeresését jelenti, amelyekre a
koltségfuggvény értéke minimalis. Tanitas soran a modell a bemeneti adatok feldolgozasaval
és az eredmény kiértékelésével |épésenként tanithatdé be. Egy ilyen folyamat soran minden
egyes iteracioval valtoznak a neurdlis hal6 sulyai, egészen addig, amig a modell konvergal,
azaz a koltségfuggvény megkdzeliti a minimumot. Ebben az allapotban a modell betanitottnak
tekintheb, hiszen elfogadhat6 hibaarannyal képes megoldani az adott feladatot.

A koltségfluiggvény értékének a minimalizalaséat a gradiens leereszkedés (gradient descent)
optimalizacios modszerrel éri el . A koltségfiggvény szerinti hiba visszaterjesztésével (error
backpropagation) [56] és a lancszabdly (chain rule) [66] alkalmazasaval kiszamithatbéak a
gradiensek, amelyek a koltségfuggvémwisszafele a halé etsrétegéig megadjak, hogy a
sulyokat milyen iranyban kell valtoztatni annak érdekében, hogy a hiba minimalizalodjon.
Ennek a valtoztatasnak a meértékét egy hiperparaméter, a tanulasi rata (learning rate)
szabalyozza, amely Ugy értelmeahemint a negativ gradiens iranyba val6 1épés nagysaga.

Altalanosan a sulyok Iépésenkénti valtoztatasa a koveképen irhato le:

Wactual = Wprev r f(Wprev) (1)

aholw a sulyokat, a tanulasirataf, az aktivacios fiiggvényt &sf (w) a fliggvény gradiensét
jeloli.

A legelterjedtebb optimalizaciés mddszer a sztochasztikus gradiens leereszkedéd,(SGD
melynek tébb valtozata létezik: SGD-Momentum, Nesterov momentum, RMSProp, AdaGrad
vagy Adam [55].

A megfeleb tanulasi rata kivalasztasa kulcsfontossagu, ha tal kicsi, nagyon kis lépéseket
fog tenni a modell a koltségfiiggvény minimuma fele. Ha tul nagy, akkafioedulhat, hogy
atugorja a koltségfiiggvény minimumat és a minimum kordli tartomanyban ragad.

Egy neurdlis halo betanitasa egy adathalmazon a kowet&pesenkeénti folyamatot jelenti:
egy felcimkézett adatpontra (példaul egy képre) a halo kiértékelése, ezzel meghatarozva a
koltségfliggvény értékét, a hiba visszaterjesztése, azaz a gradiens meghatarozasa, majd a sulyok
valtoztatdsa a gradiens szerinti negativ iranyba. A tanitast tébb epoch-bal all, egy epoch soran
az ebbb leirt folyamat végbemegy a tanitasi adathalmaz minden elemére, amelyek kotegenként

(batch) kerlinek feldolgozasra. Minden epoch végén kiérbéllela halo teljesitménye egy
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validaciés adathalmazon. Ezt az adathalmazt a megfeiperparaméterek megallapitdséara is
szokas hasznalni. Végil a tanitas utan a halo teljesitménye egy teszt adathalmazon van lemérve.

A harom adathalmaz egyenként kilonalld, paronként nem tartalmaznak k6z6s adatpontokat.

Konvoluciés neurdlis halok

A konvollcios halék (CNRP) [49] a neurdlis halok azon specialis valtozatai, amelyek
konvollciés rétegeket alkalmaznak. Képesek adaptivan megtanulni a felismerni kivant
objektum vizudlis jellemait és ezekbl egy hierarchiat kialakitani. Példaul egy arcfelismerést
véga konvolucios hald esetében a hald elejémlégtegek megtanulnak felismerni egy konturt
vagy egy ivet, a kozepén lék egy fllet, egy szemet, egy szajat, mig a halé végén lév
rétegek megtanulnak ezen jelleokzalapjan felismerni egy arcot. A hagyomanyos haloktol
csak felépitésukben térnek el, igy az eddig bemutatott neuron szerkezet, aktivacios fluggvények
€s optimalizaciés moédszerek ugyanazok. Architekturdlis jelekibl kifolyolag kevesebb
suly paraméterrel rendelkeznek mint a hagyomanyos halék. Széles kdrben elterjedtek szines
képek feldolgozasara, az elmult években dominansa valtak a szamitogepes latassal kapcsolatos
feladatok megoldasaban, esorban az objektumfelismerés témakorében [62].

Kdzponti alkotéelemilk a konvolucios kernel, amely egy tanithaté sulyokat tartalmazé
matrix. A kernelt végig léptetve a két dimenzids bemenet pixelein, létrejon az ugyancsak
kétdimenzids kimenet, a kernel alatti pixel értékek sulyzott 6sszegének a kiszamitasaval. A
10. 4brd* szemléltet egy példat a muveletre. Ha a bemeneti adat harom dimenziés, az ennek
megfeleb kernelnek is van egy harmadik, mélységi dimenzidja. Ahhoz, hogy a széleken
levo pixelek folott is elhaladhasson a kernel, nullaval szokas kipotolni a kép széleit, ezzel
semlegesitve a kipotolt tertlet befolyasat a sulydsszegre.

Egy konvollciés réteg tdbb kernelt felhasznalva végig konvolvalja a bemeneti adatot a
kimenetet létrehozasahoz, amelynek nem csak szélessége és magassaga, hanem mélysége
is van. A kimenet mélységét a kernelek szama hatarozza meg, minden kernel létrehoz a
kimenetben egy mélységi dimenziét kikzeletet.

Konvolucios rétegek kozoétt pooling rétegek helyezkednek el, amelyek a konvollciohoz
hasonloan, egy szarsegitségével 6sszegzik minden mélységi dimenzioban a vizsgalt terilet

alatti pixelek értékeit, csokkentve a halé paramétereinek a szamat. Ez az 6sszegzés altalaban

33Convolutional Neural Networks
34Forras: sajat szerkesztésttps://cs231n.github.io/convolutional-networks/ alapjan, utols6
megtekintés datuma: 2022-04-21
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. .z iz 11. abra. Maximum pooling szatmukddése.
10. abra. Konvollciés kernel mukddése. AzA Kijelolt 2x2-es teriilet alatti legnagyobb

5x5-0s bemeneti szelet ki van egészitve el érték keril a poolina rétea  utani
7X7 méreture, igy a 3x3-as kernel 2-esP P g g

AL ; L . konvollciés rétegbe. Ez a réteg 2-es
lepéskozt hasznalva végig konvolval azon, (ot (stride) haszalva negyedeli a
létrehozva a 3x3-as kimeneti szeletet. A" 9y

o . megebzo konvollciés réteg paramétereinek
kernel alatti értékek beszorzodnak a seur 5~ o fos
. . . szamat, mikdzben a legfontosabb értékek
megfeleb elemével, majd az igy kapott

o - . : . tovabbkerilnek a kimenetbe.
ertékek 6sszegzese megadja a kimenetet.

maximum kivalasztast vagy altagszamolast jelent. Példaul maximum pooling esetében csak
a vizsgalt terilet alatti legnagyobb pixel érték kerll a pooling réteg kimenetébe. A max
pooling réteg mukodése a 11. abtaman szemléltetve. A konvollcios és pooling rétegekhez
tartozik egy hiperparaméter (stride), amely szabalyozza, hogy mekkora |épéseket kell tenni a
kernelekkel a kép val6 konvolvalaskor.

A konvollciés haldk utolsé rétege altaldban egy surun 6sszekotott rétety)(Ranely a
hagyomanyos neuralis halokban talalhat6. Ennek a rétegnek a kimeneti dimenziéi megegyeznek
a lehetséges objektum osztalyok szamaval. Példa képeket osztalyoz6 konvollciés haldra a 12.
abranri’ talalhato.

Népszeru konvolucios neuralis architektirak kozé tartozik a LeNet[32], AlexNet[29],
VGGNet[59] és a ResNet [23]. Ezen architektdrakkal kapcsolatos kutatasosoddan az

ImageNet[14] adathalmazt hasznaljak.

Detektorok

A detekorok olyan modellek, amelyek képesek fényképeken felismerni és lokalizalni
kilonbdo osztalyokba tartozé objektumokat. Két nagyobb kategéridba sorolhatoak: klasszikus

megkozelités alkalmazd maddszerek, mint példaul a Haar kaszkad [65], &H3vagy a

3SForras: sajat szerkesztésttps://cs231n.github.io/convolutional-networks/ alapjan, utolsé
megtekintés datuma: 2022-04-21
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12. abra. Példa egy osztalyozast v@dmnvollcios halo architekturdjara. Az eld6x16-0s,

16-0s Iépést alkalmazo maximum pooling réteg 1:16 aranyban csokkenti a harom csatornas
bemeneti kép méretét, amebltaz utana kdvetkezkonvollcios réteg 24 szeletet hoz létre. Ezt
koveti még egy maximum pooling réteg, amely ugyancsak 1:16 aranyban csokkenti a méretet,
majd harom surun 6sszeko6tott réteg. A legutolso suru réteg kimenete 1x10-es méretu, tehat a
hélo a 10 kategdria egyikébe sorolja a bemeneti képendéjektumot.

SIFT*9[42], és a neurdlis halokat felhasznalo, gyors detektalastovegrlellek:

1. R-CNN [19] halok, amelyek két Iépésben végzik el a feladataisebr téglalap alaku
ROI* terlileteket valasztanak ki a képen, majd minden téglalapon objektumfelismerést

végeznek CNN haldkkal.

2. SSO? detektorok [36], amelyek a VGG architektirat egészitik ki hierarchikus
konvolucios rétegekkel. Ugynevezett kép piramis reprezentaciokat csatolnak a VGG

Vvégére.

3. YOLO [52] csaladba tartoz6 modellek, amelyek régidkra osztjak a képet, majd
objektumokat behatarol6 téglalapokat és hozzajuk tartoz6 kon dencia szinteket, valamint
régiokhoz tartoz6 objektumosztaly val6szinuségeket prediktalnak. A két procedura
parhuzamosan torténik, a kimenet a két predikcio eredményének 0sszetljésébire.
Gyorsabb mint az R-CNN megkézelités, mivel a CNN halo kiértékelése csak egyszer meg

végbe, nem sziikséges kulon-kiléon minden kép régio elemzése.

Visszacsatolasos neuralis halék

A visszacsatolasos neurdlis halok (RNN [35] képesek Valtozé6 hosszusagu

adatszekvenciak feldolgozasara, augy hogy az aktudlis kimeneti érték meghatarozasakor

395cale Invatiant Feature Transform
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13. 4bra. RNN halo id szerint kibontva.h; ; jel6li a memoria értékét, amely minden
iteraci6ban befolyasolja ag kimenet értékét és Ujraszamolddik & 1 -dik iteracidé szamara.

gyelembe veszik a szekvencia korabbi elemeire kiszamolt kimeneti értékeket is. Tobbek
kozt karakterfelismeréskor hasznalatosak, a kiolvasando6 szoéveg karakterei k6zotti strukturalis
informaciot is képesek felhasznalni. llyen strukturalis jellertehet az, hogy egy maganhangzo
utan gyakran egy massalhangz6 kovetkezik vagy a karakterek valamilyen mintat kovetve
alkotnak szavakat.

Ezeket a héalokat olyan neuronok alkotjdk, amelyek gyelembe veszik a bemeneti
szekvencid 1-dik elemére kiszamolt kimenetetet-@lik bemeneti elem feldolgozasakor, igy
a modell altal mar korabban levont kdvetkeztetések befolyasoljak az aktuélis kimenetet. Ugy
is értelmezhet, hogy ezeknek a neuronoknak van memoridja, amelyben képesek egy korabbi
lépésben kiszamolt eredményt tarolni. Egy ilyen modedl &ferinti bontasa a 13. abfén
lathato.

Az RNN halék beleltkézhetnek az informacié lemorzsolédasanak problémajaba [24],
amely abban all, hogy egy korabbi memaria érték befolyasa egyre kisebb és kisebb lesz az
aktudlis kimenetre nézve, ahogy iteracionként egyre tavolabb kerul az aktualislepéktaul
az n-dik iteraciéban a kimeneti értékre az 1-ben kiszamolh; ; memoriaértéknek lesz a
legnagyobb hatdsa, 2-dik Iépésben meghatarozdit , memdérianak mar kisebb befolyasa
van, hiszen azt a modell mar médositotta egyszer al-dik lépésben. Kovetkezmeény képpen

az RNN modelleknek csak rovid tAvi memoriajuk van.

LSTM neurdlis halok

Az LSTM neurdlis halok [25] a visszacsatolasos halok tovabbfejlesztett valtozatai, amelyek
rovid- és hosszutavu memdriaval is rendelkeznek. A kimenet meghatarozasahoz mindkét

memoriatipust felhasznaljdk és a bemeneti szekvencia |épésenkénti feldolgozdsa kdzben

“Forras:  sajat  szerkesztéshttps://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
alapjan, utols6 megtekintés datuma: 2022-04-25
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mindketb véltozhat.

Egy ilyen halé a klasszikus RNN haldkkal ellentétben nem azt gyeli, hogy az egyel
korabbi [épés hogyan befolyasolja a jelenlegit, hanem inkabb azt hatarozza meg, hogy az eddig
megtanult memadriaban tarolt értéket hogyan kell valtoztatni a jelenlegi bemenet alapjan. Ha
az aktualis bemenetnek nagy jelesdge van, akkor nagy sulyt rendel hozzéa és igy nagyobb

mértékben fog valtozni a hosszu tavd memdria allapota.

Felhasznalt metrikak

A kovetkeomkben bemutatasra kertlnek a sisakdetektalassal és a szamfelismeréssel
kapcsolatos metrikak.

Harom metrika van meg gyelve a szamfelismemeuralis halé mukddésénél: pontossag,
precizitas és visszahivas (recall). A pontossag a helyes predikciok és az 6sszes predikcio aranya.
A precizitas a visszatéritett (pozitiv) példanyok és a relevans példanyok aranya, a felismerés a
helyesen visszatéritett elemek és a relevans elemek aranya.

Az objektumdetektélas klasszi kacidbol és lokalizaciobdl &ll. Ahhoz, hogy a detektélast
sikeresnek lehessen tekinteni, a helyes kategorizalas mellett a lokalizacio is pontos kell legyen,
azaz kozel kell essen az objektumot behatarol6 téglalap tényleges és modell altal meghatarozott
pozici6ja. Erre hasznalatos metrika az f6W14. abrd®), amely megadja, hogy mennyire
helyes a lokalizacié. A valddi és a prediktalt téglalapok metszetének és egyesitésének az
aranya, amelyhez tartozik egy 0 és 1 kozo6tti szabadon valaszthato kiiszobérték. Az loU aranyt

0sszehasonlitva a kiiszobértékkel, eldomtinetyy egy adott detektalas helyes-e:

1. loU kiszobértéR Helyes pozitiv (true positive), azaz a modell pontosan hatarolta be

az objektumot, ahhoz hogy a detektalast sikeresnek lehessen tekinteni.

2. loU < kiiszobértéR Helytelen pozitiv (false positive), a prediktalt behatarol6 téglalap

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

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

nincs felismerhet objektum.

“SIntersection over Union
48Forras: sajat szerkesztés [47] alapjan.
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14. abra. loU metrika kiszamitashoz el kell osztani a behatarol6 téglalap valédi (zold) és a
prediktalt (piros) terletének metszetét a két terllet egyesitésével.

A globdlis, minden osztadlyt gyelembe vev atlagos precizitas (mAP az
objektumdetektalas alapweménszama. Megallapitdsahoz kiszamolodik az osztalyonkénti 11
pontos interpolalt atlagos precizitast (RP[38]. Ez a méoszam egy adott objektumosztaly
esetében egyemh precizitas-visszahivas gorbe alatti terilettel (AYGmelynek megkozetit
értékét interpolécidval lehet kiszamolni. Ez a terllet minél nagyobb, annal jobban teljesit
a modell. Els Iépésként 11 ponttal fel kell osztani a 0 és 1 kozotti visszahivas tartomanyt
egyenb részekre. Ezutan a gorbén téyfurészfogakat* ki kell simitani, ugy hogy adott
visszahivas értékhez tarsitani kelbdetjobbra 16w legkdzelebbi maximalis percizitast. Az igy
kapott visszahivas szinteke@, 0:1, 0:2, ::: 0:9, 1:.0) meg kell mérni a maximalis precizitast,
majd ezeket atlagolni kell. Az eredmény az adott osztalyra vonatkozé atlagos precizitas,

kiszamolasat a 15. 4bra szemlélteti. A folyamatot az alabbi képlet 6sszegzi:

1 X
AP = — Pinterpolated (I')

r2f 0;0:1;:::;0:9; 1g
Jeloles:AP - egy osztalyra vonatkozo atlagos precizitas visszahivas Kiisz6Bierpolated (I')
- r visszahivas klisz6bhoz tartozé maximalis precizitas
A globalis mAP kiszamolasahoz ezeket az osztalyonkénti AP értékeket kell atlagolni, a
kovetked képlettel szamolhato:
1
mAP = — APy
N =1
Jeldlés:n - osztalyok szama#\Py - k-dik osztalyra vonatkozo atlagos precizitas

Az eddigi mAP csak osztalyozasi metrika, ahhoz hogy a lokalizaci6 pontossagat is

4’mean Average Precision
48Average Precision
4%Area Under Curve
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15. abra. Példa egy osztalyra vonatkozO precizitds-visszahivas goérbe alatti teriilet (AUC)
meghatarozasara 11 pontos interpolacioval. A gorbe alatti vilagoskék terllet nagysaga
megkozelivleg a 0, 0.1, ..., 0.9, 1 visszahivas kiszobdkén mért maximalis precizitas értékek
atlagolasaval szamolhat6 ki. Megkozelités, mivel a gorbe (kék) és az interpolacioja (zold) kozé
e terulet hozzaadddik az AUC-hez.

gyelembe vegye, sziikség van egy loU kiiszébre, amely szerint el lehet dénteni, hogy egy
objektum detektalasa helyes pozitiv vagy helytelen pozitiv kategoériaba sorolhat6é precizitas
€s visszahivas megallapitasakor. Globalis atlagos precizitashoz leggyakrabban hasznalt loU
kiiszOb &0:5, igy jon létre anAP @05°° metrika, amely a legfontosabb objektumdetektalashoz
hasznalt mészam. A kategorizalas helyességét és a lokalizacio pontossagat is méri. Ertéke 0
es 1 kozeé esik, minél nagyobb, annal jobban teljesit a detektor.

A MAP@O0.5 iker metrikaja anAP@0.5:0.95 amely 0:5, 0:55, 0:60, ::, 0:95 loU
kiiszobokkel szamolt globalis atlagos precizitasok atlagolasanak az eredménye. A kivetkez

képlet szerint lehet kiszamolni:

X

MAP@0.5:0.95 1]6 mAP @oU

loU 2f 0:5; 0:55; :::; 0:90; 0:95g

A mMAP@0.5-nél szigoribb mészam, mivel magas loU kiisz6bdknél csak nagyon pontos
lokalizacio esetében fogad el egy detektalast helyesnek. A magas loU kiiszébbel szamolt tagok

altalaban lefele huzzéak az atlagot.

*Omean Average Precision at 0.5 loU threshold
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3.2. Probléma feltarasa

A rendszer egyik d funkcionalitdsa a kamerak altal rogzitett képek tarsitasa egy-egy
latogatdhoz. Ennek megvalositasahoz a latogatasimdllett sziikség van a képen megjelen
sisak szamanak meghatarozasara.

A rendszer a sisakon lévszam felismerését két lépésben hajtja végrasHir az
objektumfelismerést végzkomponens egy sisakot lokalizal a kamera altal rogzitett képen. Ha
ez sikeres, akkor a szamfelismnanegprobalja beazonositani a sisakorolézamot. Ehhez a
képnek csak azon részét vizsgalja, amelyen sisak talalhato.

Ez alapjan a megoldandé probléma két részre oszthatd: sisakdetektalas egy képen, valamint
szamfelismerées a bemeneti kép egy kisebb régidjan, ahol egy sisak detektalva van. A kivetkez
két alfejezetben ezeknek az alproblémaknak a lehetséges megoldasai, valamint a rendszer altal
alkalmazott médszerek kertilnek bemutatasra.

A sisakon Iéw szam kiolvasasat végezhetné eglyh szamfelismer modul, viszont a
nagy méretu bemeneti kép a feldolgozasa lassu lenne. Mindemellett az esetek tobbségében a
felismerés hibas lenne, hiszen a képnek csak egy kis régibja relevans a sisakszam kiolvasasahoz.
A sz&mfelismen nem képes megfelgképpen behatarolni ezt a részt. Ezért szikséges a
sisakdetektalo is, amely a szamfelisome#l sokkal hatékonyabban és pontosabban képes
elvégezni ezt a feladatot.

Felismerés és detektalas esetében is lehetséges, hogy a felisonabgridumok kdzil egy
sincs a képen. Ebben az esetben a detektalasnak nincs kimenete, hiszen a modell nem észlel
objektumot a képen. A felismerésnek mindig van kimenete amely egy osztalyt gahokélol
€s az ehhez tartoz6 magabiztossagi exdéalh. A modell kis kon denciaval, de bekategorizélja
a bemeneti képet az egyik osztalyba. Az ehhez hasonlo téves kimeneteket ki lehet szurni egy
kon dencia kiisz6b hasznalataval: egy felismerés csak akkor lesz érvényes, ha a kon dencigja

nagyobb a kiiszobnél.

3.3. Sisakdetektalas

A rendszerben a sisakdetektalas célja a kép azon régidjanak meghatarozasa, amelyen
a szamfelismer modul hatékonyan kereshet szamokat. Ezéltal a sisakdetektdlas egy
elengedhetetlen efeldolgozasi Iépésnek tekintloetEz a rész a 2.4. alfejezetben bemutatott

mikroszolgaltatas neuralis haléjat részletezi.
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Lehetséges megoldasok

A sisakot tartalmazo régié meghatérozéaséara tobb szamitogépes latast alkalmazé modszer

létezik:

Ez alapjan kdnnyen meghatarozhato6 a sisak pozicioja is.

2. Pixel szintu szegmentagiamelynek felhasznaldsaval eldonthetogy konkrétan mely

pixelek tartoznak a sisakhoz.

3. Objektum detektorokalkalmazasa, amelyek egy fényképen fel tudnak ismerni

objektumokat és meg tudjak adni az objektumot behatéarolé téglalap poziciéjat.

YOLOVS5 halé architektura

A rendszerben a sisakdetektald6 modul YOLOvV5 neurdlis halot alkalmaz [2], amely a
YOLO modellek csaladjaba tartozik, a YOLOv4 [8] tovabbfejlesztett valtozatanak tekinthet
A projektben hasznalt valtozata PyTorch v1.7 keretrendszerben irédott.

A halézatot két részre lehet osztani: gerinc (backbone) és a ra csatolt fej (head). A
gerincet a CSP-Darknet%3[8] konvollcios halé alkotja, amely kéteg normalizaciét (batch
normalization) és SiLU aktivacios fliggvényt alkalmazé konvollciés rétegeklalamint
harom konvolucios réteget magaba foglalo Conv3 réteglekdh A YOLOvV5-ben alkalmazott
DarkNet halo utolsé rétege egy SPPBottleneck elem, amely harom hierarchikus max-pooling
muvelet eredményét illeszti dssze. A fej is hasonlé Conv3 rétagjadkonvollcids rétegekib
all, emellett alkalmaz felskalazé rétegeket (upsample) és felhasznalja a gerinc néhany rétegének
kimenetét is. A rétegek szélességi és mélységi Ujraskalazasaval valtoztathato a suly paraméterek
szama, az Adrenaline-Eye projaldno, small ésmediummeéretu haldkat hasznal.

A tanitdshoz hasznélt kdltségfliiggvény harom komponens dssiedieb

1. Lokalizacios hiba amely a behatarol6 téglalap valédi és prediktélt pozicidja kozti

kilonbség alapjan szamolhato.

2. Klasszi kacios hiba amely binaris kereszt-entropiaval szamolodik és azt szamszerusiti,

hogy a modelinek sikerilt-e helyes osztalyba sorolnia a lokalizalt objektumokat.

51Cross Stage Partial Network
52gpatial Pyramid Pooling - Fast
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Tanitas| Validalas| Teszteleg Osszesen
Tanitasi Si;ak ijektumok gzéma 18196 | 4285 5455 27936
halmaz ng objekt'umok szama 76852 | 18757 21671 117280
Képek szama 8045 | 2011 2515 12571
. . | Sisak objektumok szama | 450 95 94 639
Finomhangolas
halmaz Fej objektumok szama 0 0 0 0
Képek szama 199 49 63 311
Képek szazalékos eloszlas&4% 16% 20% 100%

1. tdblazat. Sisakdetektor tanitdsahoz, validalashoz és teszteléshez felhasznalt adathalmazok
Osszetétele.

3. Objektum talalati hibaamely azzal foglalkozik, hogy a behatarol6 téglalap tartalmaz-e
felismerend objektumot. A modell ez alapjan tanulja meg elkiloniteni a detektalando

objektumokat a hattéot.

A YOLO haldék kimenete tobb behatarol6 téglalapot is tartalmazhat ugyanarra a detektalt
objektumra. A modell egy objektumhoz tartoz6 véggeglalap kivalasztasat az NMS
algoritmussal végzi, amely ugyanarra az objektumra vonatkozo téglalapok kozil kivalasztja
a legnagyobb kon denciaval rendelkatz loU mépnszam alapjan donti el azt, hogy két téglalap
ugyanarra az objektumra mutat-e. Ha két téglalap kozti loU nagyobb @6t a kisebb
kon denciaval rendelkea torlodik.

A YOLOV5 bizonyul a legjobb megoldasnak az alternativak kozil, mivel ez a dekektor
képes megfelel gyorsasaggal és pontossaggal megallapitani a fényképekenisak helyét,

ugy hogy mas objektumdetektaldkhoz képest joval kevesebb szamitasi kapacitast hasznal.

Adathalmaz

A halok tanitdsahoz két adathalmaz van létrehozva: egy nagyobb betanitasi halmaz,
amely oként épitkezéseken készult képeket tartalmaz és egy kisebb nomhangolasra hasznalt
adathalmaz, amely kalandparkban készllt képElddl. Utobbi a projekt keretében kertlt
Osszeallitasra.

A betanitasi halmaz a Safety Helmet Detection [57] és a Safety Helmet Wearing [58]
adathalmazok ¢sszeolvasztasabol jott létre. Osszesen 12571 szines képet tartalmaz, amelyek
mind 416x416-os felbontastak. Két objektumosztély van felannotalva: munkasok fegén lév
sisakot reprezental@elmet osztaly és sisak nélkuli fejet jeldlhead osztaly. Ezekbl az

objektumokbdl rendre 27936 és 117280 talalhat6é az 6sszes képen egybevéve.
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A nomhangolashoz hasznalt adathalmaz a kolozsvéri Adrenalin Parkban készult képeket,
valamint sajat tesztvidedkbol kivagott képeket tartalmaz. Osszesen 311 féaykdiplosak
sisak objektumok vannak felcimkézve, amelylbsszesen 639 talalhatd. Sokkal nagyobb
felbontasuak a képek, mint a betanitasi halmazban, a parkban késziilt képekre atlagban a
3000x4000 méret a jellernza videdbdl kivagottak mind 2560x1440-es méretuek.

Az adathalmazok cimkéi eredetileg PascalVOC formatumuak, viszoiei@éblgozas soran
atkonvertalédtak YOLO formatumba. Mindket64:16:20 aranyban van felosztva tanuldsi,
validaciés és teszt halmazokra, ennek egy részletes bontasa a 1. tablazatban olvashaté. A

betanitasi halmaznak egy olyan verzidja is 1étezik, amely csak sisakok annotacioit tartalmazza.

A tanitas részletei

A haldk tanitasa két szakaszbdl all: betanitas és nomhangolas. Mindkét szakaszban az

elvégzett tanitasi kisérleteket a kbvetiaszempontok alapjan lehet kategorizalni:

» Halé méretenano- 1.9 milli6 paraméterrelsmall - 7.2 milli6 paraméterrel émedium

- 21.2 millié paraméterrel.

» Augmentécioé tipusaA YOLOV5 szeroi altal megadott alapértelmezett augmentéacios
értékekkel végzett tanitdsok vagy megnovelt augmentacios paraméterekkel végzett
kisérletek. Az alapértelmezett tipus a kovetkemugmentacidkat tartalmazza: HSV
szincsatornakon lévértékek novelése rendre 1.5%-al, 70%-al és 40%atletlenszeru
10%-o0s transzlact és vertikalis tengely szerinti tiikr6zés 50%-0s eséllyel. A megndvelt
augmentacios bedllitds ugyancsak tartalmazza a HSV értékek valtoztatasat, mindegyik
ertéket 100%-al noveli, a véletlenszeru 50%-0s transzlaciot és a vertikalis tengely
szerinti tukrozést 50%-0s eséllyel. Emellett minden képre alkalmaz 25 és -25 fokos
forgatast, képmozaik dsszeallitast, dsszekeverését (mix up) és képszegroeunakkb

kép Osszeallitast (segment copy-paste).

* Objektumosztalyok szamA felhasznalt adathalmaz cimkéi tartalmaznak sisak és fej
osztalyokat, vagy csak sisak osztalyt. Utdbbi esetben a fej annotaciok nincsenek

gyelembe véve.

53A hue novekedik 1.5%-alsaturation  70%-al ésvalue 40%-al.
54p¢ldaul egy 100x100-as méretu kép elmozdul 10 pixellel jobbra. A kép jobb oldakari tépixel szélességu
sav eltunik, a bal oldalon megjelenik egy 10 pixel széles sziirke sav a jobbra cslszott pixelek helyére.
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16. abra. A koltségfiiggvény komponenseinek valtozasa a sisak és fej osztalyokra betanitott
halok esetében, alapértelmezett augmentacios hiperparamétereket hasznalva. 40=5€s
epoch-ban gyorsan tanul a halé és eredményképpen gyorsan cstkken a kdltségfiiggvény érteke.

A kisérletek egy Nvidia GeForce GTX 1080-as videokartyaval, Intel i5-6400 processzorral
és 64 GB RAM-al ellatott szamitégépen vannak elvégezve, amelyet a Codespring cég
biztosit. A gyorsabb feldolgozas érdekében tanitéd az adathalmazok teljes terjedelmuikben
betdlodnek a RAM memdridba és nem a merevlerobkerilnek beolvaséasra.

A tanitasok ebre tanitott sulyokbol indulnak, amelyek 300 epoch-ot vannak tanitva az
MS-COCO adathalmaz 80 osztalyt tartalmazd 2017-es valtozatan [34]. A harom halé méretre
mindkét augmentacios bedllitassal le van futtatva egy Ujabb 300 epoch-os tanitas. A kisérletek
el vannak végezve a betanitasi adathalmazhalmaz sisakot és fejet tartalmazd és csak sisak
osztalyt tartalmazé véltozatéra is, ez dsszesen 12 betanitast jelent. Ebben a szakaszban az
adathalmazban |év416x416-0s felbontasu képek nincsenek Ujraméretezve. Az augmentaciotol
€s az objektumosztalyok szamatdl figgetlenil, az emlitett infrastruktarameegysmall , és
mediummeéretu neuralis hald 300 epoch-os tanitasa rendre 3, 6 és 14 Orat vesz igénybe, Ugy hogy
a képek rendre 32-es, 64-es és 128-as méretu kdtegekben (batch size) kertilnek feldolgozasra.

A nomhangolasok az &lzo szakaszban betanitott halok sulyaibdl indulnak, 100 epoch

hosszusaguak és ugyanazt az augmentaciot alkalmazzak, amelyekkel a tanitas tortént, tehat egy
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17. abra. A koltségfuiggvény komponenseinek valtozadsa a sisak osztalyokra nomhangolt
small méretu haldé tovabbtanitdsakor, alapértelmezett és megndvelt augmentacios
hiperparamétereket hasznalva. Megnoévelt augmentacié esetén az értékek nagyobbak és
nagy mértékben valtoznak két epoch kozoétt. Ez a viselkedés minden kisérletnél gellemz
megndvelt augmentacidos paraméterek esetén, betanitasnal és nomhangolasnal egyarant. A
klasszi kacidhoz tartozo koltségfiiggvény komponens nincs feltiintetve, mivel egyetlen osztaly
esetén az értéke mindig nulla.

megndvelt augmentacioval tanitott hald nomhangolasa megndvelt augmentacioval folytatodik.

A koltségfliggvény viselkedése egyall méretu hald6 nomhangolasi proceduraja kdzben a

17. abran lathat6. Ebben a szakaszban csak a sisak osztalyra betanitott halokkal folytatédnak a
kisérletek, mivel a nomhangolasi adathalmaz csak sisakok annotacioit tartalmazza. Ez esetben

is mindharom halé méret alapértelmezett és megndvelt augmentacios hiperparaméterekkel

van tovabbtanitva, amely 6sszesen 6 tovabbi kisérletet jelent. Ebben a szakaszban a valtozé
méretu képek 640x640-es felbontasra vannak atméretezmang, small , ésmediummeéretu

halok 100 epoch-os nomhangolasa rendre 4, 8 €s 17 percet vesz igénybe, 16-0s kdtegméretet
hasznalva.

Mindkét esetben Adam optimalizaciés mddszer van haszn@lgd7-es értékkel. A
kezdetleges tanulasi rai001, amelyet OneCycle [60] eljarast alkalmazé tanulasi rata ibemz
valtoztat. A sulycsokkenés (weight decay) ért@@005 Minden kisérlet 3 warmup epoch-al
kezdbdik, 0:8-as kezdeti momentummal ésl-es kezdeti bias tanulasi rataval. A warmup
epoch-ok és a tanulasi rata Uterneniatt a tanitasok elején a haloék gyorsan tanulnak, mert
kezdetben a rata magas.

A hordozhatésag érdekében a tanitas egy Docker konténerben fut egy YAML formatuma
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kon guracids fajl alapjan. Konténeren belil a teljes hal6 tanitdsi proceddra automatikusan
torténik a kon guracio alapjan, a folyamat elinditasahoz elég egyetlen kon guracios fajlt
megszerkeszteni. Egy ilyen procedura a kovewk&zpésekbl all: annotaciok atalakitasa,
adathalmaz felosztasa tanitési, validalasi és tesztelési halmazokra, halé tanitdsa, betanitott halo
tesztelése és statisztikdk 6sszeallitdsa, végil pedig a betanitott halo és a statisztikdk exportalasa

konténeren kivilre a felhasznal6 szamara.

A tanitas eredményei

A sisakdetektorok tesztelése sordn a precizitas, visszahivas (recall)), mAP@0.5 és
MAP@0.5:0.95 metrikdk vannak meg gyelve.dskor a betanitasi szakaszban létrejott halok
tesztelésének statisztikai kerilnek bemutatdsra, majd a nomhangolasi szakaszban végzett
kisérletek eredményei.

A sisak és fej objektumokat tartalmazé betanitasi adathalmazon végzett 300 epoch-os
tanitasok eredménye 6 neuralis hald, az ezekhez tartozo teszt adathalmazon elért eredmények
a 2. tablazatban lathatdéak. A megnovelt augmentacioval tanitott kozepes méretu halo teljesit
a legjobban. Minden hal6é esetében a precizitas magas €s a visszahivasban, valamint a mAP
értékekben nincs nagy eltérés. A megndvelt augmentacio atlagod2wel ndvelte meg a
visszahivast):105el a mAP@0.5-ot é8:025el a mAP@0.5:0.95 értékét, viszont a precizitast
0:025el rontotta. Ebben a szakaszban tanitott haldk jobban megtanuljak felismerni a sisakokat,
amelylol 4:22-szer kevesebb van az adathalmazban, mintofejd kezdeti, 300 epoch
hosszu tanitaskor meg gyell®thogy a nagyobb halé méretek jobban teljesitenek, viszont
nomhangolaskor és csak sisak osztallyal végzett kisérletek soran ezek a kilonbségek eltunnek.

A 3. tablazat alapjan meg gyelhethogy a sisak osztalyra betanitott haloknal is asebb
augmentacio javitja a teljesitményt. Ezek a halok csak egyetlen osztalyra kell specializalédjanak
és elvarhato, hogy jobban megtanuljak azt az osztalyt. Ez nem tidikba metrikakban,
nincs szamottayhatasa annak, hogy a halok csak egyetlen osztalyra kell gyeljenek. Atlagban
0:004-¢l alacsonyabb a mAP@0.6,012el magasabb a mAP@0.5:0.95001-el nagyobb a
precizitas €9:008al kisebb a visszahivas a két osztalyon tanult halékhoz képest.

A masodik szakaszban elvégzett kisérletek alapjan kijelemthébgy a halok
nomhangolasa nagyban javitja a teljesitményt. A 4. tdblazat tartalmazza a betanitasi halmaz
sisak osztalyara 300 epoch-ot tanitott halok teljesitményét a nomhangolasi teszt adathalmazon,

a 5. tablazatban vannak feltiintetve a 100 epoch-ot nomhangolt haldk teljesitménye a
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Halo . , — mAP mAP
méret Augmentacio | Osztaly | Precizitas | Recall @05 @0.5:0.95

sisak és fe] 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 ésfe] 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 1 0.877| 0.618

small . fej . 0.973 0.286 | 0.629| 0.386

sisak ésfe] 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 ésfej 0.970 0.514 | 0.746| 0.495

alapértelmezett  sisak 0.972 0.725 | 0.855| 0.607

nano _ fej _ 0.969 0.303 | 0.636| 0.384

sisak és fe] 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. tablazat. A sisak és fej osztélyokra betanitott halok teljesitménye a tanitasi adatok teszt
halmazara. Mindkét osztaly gyelembe vételével mért értékek kozul az egyes metrika szerinti
legnagyobb értekek ki vannak emelve.

Halé méret | Augmentacio | Precizitas | Visszahivas| mMAP@0.5| mAP@0.5:0.95
medium alapértelmezett 0.956 0.677 0.824 0.564
megnovelt 0.964 0.904 0.946 0.677
small 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 osztalyra betanitott halok teljesitménye a tanitasi adatok teszt halmazara.

nomhangolasi teszt adathalmazon. A tesztek alapjan a nomhangolasi teszt adathalmazon a
nomhangolt halok visszahivasa atlagb@ri54-el, a mAP@0.5:08-al és a mMAP@0.5:0.95
0:322vel novekedik meg a betanitasi halmaz sisak osztélyaval tanitott halékhoz képest. A
precizitas atlagosan cs&003al no. Ez annak tudhatd be, hogy az értékek mar tanitas utan
magasak, a nomhangolas nem tudja még fennebb tokdt. Enyhén itt is jelen van az
erosebb augmentacio pozitiv hatasa, kiveve a mAP@0.5:0.95 esetében, amely &ldg®ah
alacsonyabb. Osszesitve a precizitas, visszahivas és mAP@0.5 rendre 0.016-al, 0.071-el és
0.036-al novekedett.
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Halé méret | Augmentacio | Precizitas | Visszahivas| mAP@0.5| mAP@0.5:0.95
medium alapértelmezett 0.952 0.638 0.807 0.460
megnovelt 0.976 0.872 0.933 0.476
smal 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. Aetanitashalmaz sisak osztalyara betanitott halok teljesitméngerahangolasi
adatokteszt halmazan.

Halo méret | Augmentacio | Precizitas | Visszahivas| mMAP@0.5| mAP@0.5:0.95
medium alapértelllmezett 0.987 0.840 0.920 0.791
megnovelt 1.000 0.968 0.984 0.790
small 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. tAblazat. A sisak osztalyraomhangolthalok teljesitménye anomhangolasi adatokeszt
halmazan.

Sisakkovetés

A rendszer csak olyan képhez tud szamot tarsitani, amelyen a sisakosziém latszik.

Akkor is megallapithaté a szadm, amikor a sisak olyan szégben all, hogy egyaltalan nem latszik
rajta a szam. Ha a rendszer ilyen esetben kdvetni tudja egyikk&prasikra a sisak poziciojat,

akkor eldontheti, hogy az aktualis képen egy korabban felismert, szam alapjan beazonositott
sisak van-e vagy sem. Ez alapjan a képhez tarsithatja a korabban kiolvasott szamot. A sisak
helyzetét is meghatarozhatja, amely hasznos megkulénbdrntermacio lehet, ha a képen

tobb sisakot is be kell azonositani. Ez a beazonositas addig mukddhet, amig a sisak a kamera
latoterében van. A felmerdiprobléma a sisak poziciéjanak képképre valo kvetése, amelyre

a lehetséges megoldasok kozé tartoznak az alabbiak:

1. MOSSE® [9]: Objektumkdvetés adaptiv korrelacios sausegitségével. Edslépésben
manualisan meg kell hatarozni a képenddé&dvetend objektumot tartalmazo téglalapot
(ablak), amely alapjan a sarmegtanulja az objektum kinézetét. Az algoritmus
lépésenként mozgatja az ablakot a szelbzo,t 1 Iépésbeli és aktualis kimenete

alapjan.

S5Minimum Output Sum of Squared Error
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2. Meanshift és CAMshift [11]: Objektumkdvetés képkockardl képkockara klaszter
kozéppont szamolassal és centroid eltolassal. A klaszter egy ablak alatti pixel értékek
O0sszességét jelenti. Minden |épés elején az ablak ez dépésben meghatarozott
centroid alapjan elmozdul, majd Ujraszdmolddik.cateracioban az ablakot a kovetend

objektumra kell helyezni.

kdzotti mérések alapjan.

4. ROLC’ [44]: Objektumkovetés YOLO és LSTM halék kombinacidjanak

felhasznalasaval.

5. Optikai folyam (optical ow)[7]: Mozgéas érzékelése egy vide6 egymas utani képkockai

kozott pixel szinten, a pixelek értékvaltozasanak modellezésével.

A felsorolt lehebségek kozil a MOSSE van tesztelve két forgatokonyv szerioszét

egy 20 FPS-el felvett teszt videon kovet egy sisakot, majd a kameraval 0.18 masodpercenként
készullt képsorozaton, amely megkozebyg egy 5 FPS-el felvett videbnak felel meg. dls
esetben képes kovetni egy sisakot egészen addig, amig a sisak nem kerll tul kézel a
kamerahoz és a mérete nem nagyobb acsallakanal. Masodik esetben inicializacié utan
csak néhany képkockan keresztiul képes meghatarozni a sisak poziciojat, mivel tul nagy eltérés
van két egymas utani kép kozott. Ez esetben acsalél teljesen kicsuszik a sisak, ezért

az algoritmus nem tudja korrigalni az ablak helyzetét. A fényképkesdial rogzitett kepek

0,18 masodpercnél nagyoblokbzokkel érkeznek, ezért élesben feltelest még rosszabbul
teljesitene a moédszer. A MOSSE nem mukddik alacsony FPS mellett, ezért a rendszer esetében

nem alkalmazhaté.

Kovetkeztetések

Az elvégzett kisérletek alapjan sikerilt kulénb6z2’OLOV5 architekturdjo hélokat
betanitani, a legjobban teljesinodell esetében a mAP:0.5 értéke eléD84et. Ez anedium
méretu hald be van épitve a sisakdetektalé mikroszolgaltatasba.

Egyetlen objektumosztalyra val6 specializacidjuknak nincs szanwttbatasa a

felismerésére és nomhangolassal tovabb novelhat vizsgalt modellek teljesitménye.

56Continuously Adaptive Meanshift
5’Recurrent YOLO
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