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Kivonat

A konvolucids neurdlis halozatok napjaink legelterjedtebb eszkdzei objektum felismerési problémak
megoldasara. A halozatok mély rétegeiben reprezentalt tudds azonban ember szamara nehezen
értelmezhetd, igy az alkalmanként adott hibas valaszaikat sokszor nem tudjuk megmagyarazni. A
jelenség kovetkezménye, hogy ezek a megoldasok biztonsagkritikus kornyezetben, mint a jelz6tabla

felismerés, csak nagy koriiltekintéssel alkalmazhatoak.

Jelen dolgozatban megvizsgalom a korszerli objektum felismerési modszereket és bemutatok egy
altalam tervezett és megvalositott konvolucios haldzatokon alapuld jelzétabla felismerd rendszert,
mely a tablak lokalizalasi és osztalyozdsi problémajat is lefedi. A piacon léteznek mar jelz6tabla
felismerd megoldasok, azonban ezek nem egy egyszerii kliensen (akar mobil telefonon) futni képes
valés idejii felismerésre koncentralnak. Munkamban a jelzdtabla felismerés folyamatat kis
rész-problémakra osztom, melyek hatékonyan megoldhatok a haldézatok mélységének minimalizalasa
mellett. A halézatok egyszerliségébol adodd pontatlansdg csokkenést ensemble modellek
alkalmazasaval korrigalom. A dolgozatban bemutatott jelzétabla felismerd a wvaldsidejii
kovetelményeknek eleget tevd 300ms alatt képes a képen talalhatd jelzétablak feldolgozasara. A
modell egy tablat a csuszoablakos algoritmus hasznalataval 91.62%-o0s pontossaggal képes lokalizalni
és az emberi teljesitményt meghaladd 98.89%-o0s pontossaggal képes azonositani. A dolgozatban
bemutatott legpontosabb osztalyozé modellem a tesztelések soran 99.01%-o0s pontossagot is elért. A
bemutatott modszerek ¢€s javaslatok altalanossagban is hasznalhatok hasonlé problémak

megoldésahoz.

A jelzétabla felismer6hodz egy nyilvanos kliens feliilet is tartozik, mely egy bongészé alkalmazasban

barki szdmara elérhetdvé teszi egy valos idejii jelzotabla felismerd hasznalatat.



Abstract

Nowadays, convolutional neural networks are the most common tools for solving object recognition
problems. However, the knowledge represented in the deep layers of these networks is difficult to
interpret, so their occasional errors usually cannot be explained. Therefore, in a safety-critical

environment, like traffic sign recognition, these solutions can only be used with great caution.

In this paper, I examine the state of the art methods of object detection and I present a solution
focusing on traffic sign recognition, that covers both localization and classification with convolutional
neural networks. Although there are already commercially available traffic sign recognition systems,
these solutions do not focus on real-time recognition on simple clients (such as mobile phones).
Dividing the recognition process to sub-problems allows me to detect and classify traffic signs
effectively with shallow networks. In order to maintain the accuracy of the small networks, I use
ensemble models for both the localizer and the classifier. The solution presented in this paper can
process an image under 300 ms, which meets the real-time requirements. The model is able to locate a
sign with the sliding windows algorithm with an accuracy of 91.62% and classify it with an accuracy
of 98.89%, which outperforms an average human. The most accurate classification model presented in
this paper can reach a 99.01% recognition rate. The presented methods and suggestions can also be

applied when dealing with similar problems.

The traffic sign recognizer also includes a public client interface that makes real-time recognition

available for anyone in a browser application.
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1 Bevezetés

Sok évtizednyi kutatas és fejlesztés utan eljutottunk oda, hogy az egykor pusztin ember altal
mikodtetett gépjarmiivek egyre inkabb kozelitenek a teljes automatizaltsaghoz. A digitalizacidnak
koszonhetéen ma minden arkategoriaban olyan autokat taldlunk, melyeket a legkiilonfélébb
szenzorokkal szerelnek fel. Ez, azon tal, hogy a soférok kényelmét ndveli, az utakat is

biztonsagosabba teszi. [20.]

A jelzotabla felismerés az autonom jarmiivek fejlesztésének egyik legfontosabb feladata, melynek
kutatasan ma egyarant dolgoznak akadémiai €s ipari csoportok. A kozeép és felsokategorias jarmuvek,
melyek ilyen jellegli vezetést segitdé funkcidokkal vannak felszerelve, jellemzden a miiszerfalon
képesek azon tablak megjelenitésére, amelyek mellett a gépjarmu elhalad. Ez, mikdzben a soférnek
nagy segitséget jelenthet, az ideiglenes forgalmi valtozasokrol is automatikusan értesitheti térkép
alkalmazasok szervereit. Ezek a vezetést segité megoldasok azonban nem érhetdek el nyilvanosan,
gépjarmiivekbe beépitve talalkozhatunk csak veliikk. Megoldasom segitségével ez a funkcionalitas

barmilyen jarm{iben hasznalhatdva valik.

A jelzétabla felismerd rendszerek kutatdsa 1960-ra nyulik vissza, ettdl kezdve szdmos szakértdi
képfeldolgozason alapulé megoldas sziiletett. A gépi tanulas, kiilonosképpen a deep learning utdbbi
években elért térnyerésének koszonhetden, neurdlis haldzatokkal ma nagyobb teljesitményli és
pontossagi  szamitogépes rendszereket tudunk késziteni. [14.] Az altalanos célu objektum
felismerésre, igy a jelzdtabla felismerésre a mai napig is a konvolucids neuralis halézatokon alapuld
megoldasok nytjtjak a legjobb eredményeket. Biztonsagkritikus rendszerekben azonban a mély
halézatokat hasznalé feketedoboz jellegli megoldasok csak nagy koriiltekintéssel alkalmazhatok,

mivel a bemenetekrdl megtanult tudasuk ember szamara nehezen értelmezhetdk.

Munkam soran megvizsgalom az objektum felismerés korszerti eszkozeit, kiilonos figyelmet forditva
a deep learning-en alapuldé megoldasokra. Bemutatom a kozlekedési tabla felismerés céljat és

kihivasait, majd a probléma megoldasara hasznalt modszereket és azok eredményeit.

Munkam célja egy valos idejii és biztonsagkritikus kornyezetben alkalmazhato jelzétabla felismerd
rendszer készitése, mely pontossag csokkenése nélkiil képes a fenti kdvetelményeknek megfelelni. A
felismer6t egy éles rendszerben helyezem el, és egy nyilvanos webes kliens feliiletet biztositok hozza.
A feliileten a felhaszndld valos idoben megtekintheti az eszkéze kameraja altal rogzitett

videostreamen detektalt jelzétablakat.

A dolgozat a folytatdsban a kovetkezOképp épiil fel. A 2. fejezetben bemutatom az objektum
felismeréshez hasznalt népszeri eszkozoket és technologidkat és megvizsgalok korszerii objektum

felismerési algoritmusokat. A 3. fejezetben bemutatom a jelzétabla felismerés kihivésait és
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napjainkban elterjedt megoldésait. A 4. fejezetben magas szinten bemutatom a megoldasom
architektarajat, majd az 5. és 6. fejezetekben az osztalyozas és a lokalizalds implementacios

részleteivel foglalkozom. Az elért eredményeket a 7. fejezetben ismertetem.

2 Objektum felismerées

A nagy szamitasi kapacitasi videokartyak megjelenése ¢és a nyilvanossagra hozott hatalmas
adathalmazok a mélytanulas (deep learning) népszeriiségének megnovekedését okoztak. Az 1j
elérhetd technologia lehetové tette szamunkra a kép és videod elemezéshez szorosan kot6dd objektum
felismerés valds idejii és nagy pontossagii megvalositasat. [1.] Ebben a fejezetben definidlom az
objektum felismerés fogalmat és feladatait, majd bemutatom a kapcsolodd szakirodalom ismert,

korszerli megoldasait.

Az objektum felismerés két jol definidlt probléma egylitteseként foghato fel, ez az objektum
lokalizalas és osztalyozas. Lokalizalas soran a bemeneti képen bizonyos fajta objektumok helyének
azonositasat végezziik, mig osztalyozaskor a megtalalt objektumot elore definialt kategériak egyikébe
soroljuk be. Ez alapjan a klasszikus objektum felismerés 3 fazisra oszthatd, az informativ régiok

kivalasztasara, a kép informacidtartalmanak kivonasara, majd a megfeleld osztaly kivalasztasara [1.].

2.1 Konvolucios neuralis halozatok

A korszerli nagy teljesitményli objektum felismerési megoldasok alapjat a konvolicios neuralis
halézatok (CNN-ek) képezik. A hasonlé méretli klasszikus tobbrétegii perceptronoknal kevesebb
kapcsolattal, igy kevesebb paraméterrel dolgoznak, emiatt konnyebben tanithatoéak és kisebb a varhato

vélaszidejiik. [2.]

2.1.1 Rétegek

Konvoluciés neuralis halozatok szamos architektiraban megvalosithatok, objektum felismerési
problémak esetében ezek jellemzden eldrecsatolt vagy akar tisztan szekvencidlis rétegezésii modellek.

Az alabbiakban az altalam hasznalt rétegek legfontosabbjait emelem ki.

2.1.1.1 2D konvolucios réteg

CNN modellek bemenetei 3 dimenzids tenzorként leirhatd képek, ahol a 3. dimenzi6 az adott pixel 3
szincsatorndja. Ezeken a képeken 2D konvolicios rétegek sora emeli ki a képek informativ
tulajdonsagait. A konvollcios rétegekben a bemeneti pixel matrix minden szincsatornajan
konvolucios kernelek futnak végig, melyek egységes k x k méreti (jellemzden 2x2, 3x3 vagy 5x5-0s)

sziiroket (filtereket) tartalmaznak. A kernelek a kép k x k méretii régioin végig futnak, az eredmény
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ennél fogva csokkentik a bemeneti matrix méretét. A jelenség ellen a Zero Padding (vagy egységes
padding) moédszerrel tudunk védekezni, mely soran a bemeneti képet elobb minden oldalan egységes
szélességli “0” értekeket tartalmazo padding-ekkel egészitjiik ki, majd ezen hajtjuk végre a 2D

konvoluciot.

A neuralis halozat elsé konvolicios rétegei a kép alacsony szintii tulajdonsagait képesek kiemelni,
mint a képen 1év6 vonalak és sarkok, a mélyebbi rétegek egyre komplexebb mintak azonositasara
képesek. A mély konvolucids rétegek kimenetét a képrol készitett “feature map”-nek is szokas

nevezni.
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1. abra Konvolucios halozatok vizualizacidja. Az L1 és L2 rétegek 5 x 5-6s kerneleket hasznalnak, majd az
eredményt az L3 és L4 fully connected rétegek hatarozzak meg. Forras: [18.]

2.1.1.2 Pooling rétegek

A pooling rétegek a bemeneti matrix redundans informacidinak Osszevonasat végzik a matrix
méretének csokkentésével. A 2D maximum pooling rétegek a kép minden k x n-es (gyakorlatban k x
részére csoOkkentik. Az average pooling a régiok pixeleinek atlagat helyezi a kimenetre. A globalis 2D
pooling rétegek a teljes bemeneti matrixot egy értékké képezik le, igy amennyiben a bemenet egy

konvolucios feature map, a pooling réteg kimenete minden szlir6hdz 1-1 értéket allit elo.



2.1.1.3 Batch normalizacid

A batch normalizacios rétegek az overfitting elleni védekezést és a tanitas hatékonysaganak novelését
szolgaljak. A tanitd adatokat a neuralis hal6zatok kotegekben (batch-ekben) dolgozzak fel, ez a réteg

egy koteg atlagat €s szordsat egységesen normalizalja.

2.1.2 Aktivécios fliggvények

Az aktivacios fiiggvények egy réteg neuronjainak kimenetein hajtanak végre nemlinearis

transzformaciokat.

A ReLU aktivacios fiiggvényt jellemzOen a haldézatok rejtett rétegeiben hasznaljak. A fiiggvény a
korabban népszeri hiperbolikus tangenst valtotta fel, mivel ReLU-val a tanitds hatékonysaga

sokszorosara nétt. [2.] Formalisan:

a(z) = max(0, z)

(1)

A Szigmoid egy bindris dontési problémak esetében széles korben hasznalt aktivacios fliggvény, mely

0 és 1 kozé skalazza a kimenetet. A szigmoid fliggvény formalisan:

a(z) = ; ! —
+e*
2

A Softmax egy osztalyozasi problémakra alkalmas aktivacios fliggvény, mely a bemeneti vektort egy

egység 0sszegli kimeneti vektorra alakitja. Formalisan:

o(Z)i = =g ———
251 €7 3)

2.1.3 Hiba fiiggvények

crcr

transzformaci6 a hiba fliggvény.

Ha egy modell 0-1 kozé skalazott kimenetei valdsziniiségkeént értelmezziik (mint a Sigmoid és

Softmax aktivacids fliggvények altal meghatarozott kimenetek), annak hibaja praktikusan kereszt



entropia metrikéval hatarozhatoé meg. A kereszt entropia fliggvényt az alabbi képlettel irhatjuk le:
M
Ly, §) = - 2. log(@,)
=1 4)

melynek binaris esete (ahol M = 2) a lenti képlettel leirhat6 alakba fejthetd ki:

L(y, ¥) = —ylog(y) + (1 - y)log(1-1)
)

2.1.4 Architektara

Egy tipikus CNN architektara a Visual Geometry Group (VGG), mely ma rengeteg halozat alapjat
képezi. A VGG egy tisztan szekvencialis, elérecsatolt rétegezésii modell, mely elsé szakaszaban
konvolicios és max pooling rétegeket, majd a kimeneten fully connected (perceptron) rétegeket
hasznal. A sulyozott, rejtett rétegek mindegyike ReLU aktivacids fiiggvénnyel van ellatva [3.].
Leggyakoribb implementacioi a VGG-16 és a VGG-19, melyek 16 illetve 19 sulyozott réteggel

ellatott modellek, és tobb ma hasznalt algoritmus gerinchaldzatat képezik.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

1. tablazat A VGG architektara tablazatos leirasa egy osztalyozasi problémara. A conv<n>-<m> név
formatumban n a kernelek mérete, m a konvolacids kernel filtereinek szdma. Forras: [3.]



2.2 Objektum felismerd algoritmusok

Ebben a fejezetben ismertetem a munkam szempontjabol legrelevansabb objektum felismerd

algoritmusokat és a hozzajuk kot6do legfontosabb fogalmakat.

2.2.1 Cstiszoablakos algoritmus

A legegyszeriibb megoldas a bemeneti kép cstsz6 ablakokkal torténd szkennelése. Ehhez egy olyan
modellre van sziikség, mely egy bemeneti képrol bindris dontést tud hozni, hogy van-e rajta objektum
vagy nincs. A csuszoablakok valtozéo méretiiek lehetnek és egymassal részlegesen atfedhetnek. [1.] A
megoldas legnagyobb gyengesége, hogy szamos irrelevans régiot tal részletesen, redundansan
megvizsgal, mikozben szerencsétlen pozicidkban elhelyezett cstiszéablakok a fontos objektumokat

nem fedik le, igy nem detektaljak kell6 pontossaggal.

2.2.2 Faster R-CNN

Az R-CNN alapu algoritmusok 3 fejlodési szakaszon mentek at, melyek eredeti verziojat R-CNN-nek,
fejlesztéseit Fast, majd Faster R-CNN-nek nevezik. Mindharom algoritmus a bemeneti képen régiokat
terjeszt fel (region proposals), melyeken feltételezhetéen van egy relevans objektum. Ezt kdvetéen
konvolucios rétegekkel deriti fel a képnek az informativ tulajdonsagait (feature extraction), majd a

végso osztalyokba sorolja azokat.

Az eredeti R-CNN a region proposal-t egy Selective Search nevii algoritmussal valositotta meg, majd
a régidkat atméretezés utan kellett a feature extraction-t megvalositd6 modellnek atadni. Az
osztalyokba sorolast Support Vector Machine-ok (SVM)-ek végezték. Egy ilyen modell betanitasa 3
szeparalt 1épésbal allt. [4.]

A Fast R-CNN Iehetdséget adott a feature-0k end-to-end betanitasara. Ahelyett, hogy a felterjesztett
régiokat egyenként adtak volna a CNN bemenetére, a régiok befoglalé téglalapjait (bounding box) és
a régiokbdl kiemelt feature-oket egy un. Region of Interest (Rol) Pooling réteggel vontdk 0ssze egy
fix hosszll vektorra. A vektort fully connected rétegek transzformaltdk, majd két parhuzamos testvér
rétegbe vezették, melybdl az egyik a bounding box-ok helyzetét (bounding box regressor), a masik az

objektum osztalyat (softmax classifier) allapitotta meg. [1., 4.]



classifier

proposals j :
Region Proposal Networky
feature maps

2. abra A Faster R-CNN algoritmus magas szintii modellje. Forras: [4.]

A Faster R-CNN valds ideji objektum felismerést tesz lehetové a Selective Search algoritmus
konvolucios modellel valo helyettesitésével. Egy jellemzéen VGG16 architekturdju modell elészor
altalanos feature extraction-t végez mely egy feature-map-et allit el6. Ebbdl egy konvolucios halozat
hatarozza meg a lehetséges régiokat, melyet Region proposal network-nek (RPN) neveznek. Ez a
bemeneti feature-map-en egy csuszoablakos modszerrel fut végig, minden ablakrdl megallapitva egy
valdszintiséget, hogy mekkora eséllyel van rajta objektum, illetve az objektum lehetséges
bounding-box-at. Végiil az RPN kimenetét és a feature map-et kapja bemenetként az eddig is hasznalt

Rol pooling réteg, és megtorténik az osztalyozas.

2.23YOLO

A YOLO (You Only Look Once) egy er6sen GPU intenziv algoritmus, melynek els6 verzidjat Joseph
Redmon publikalta 2016-ban. [5.] Ahogy a neve is mutatja, az algoritmus a teljes képet kapja

bemenetként és egyszerre azonositja az dsszes objektumot.

A bemeneti képet az algoritmus S x S régiora osztja, minden rajta 1évé objektumot az objektum
kozéppontja altal meghatarozott régioba sorolja. Az algoritmus kimenete egy S x S x v alaku feature
map, ahol v egy tobb dimenzids vektor, mely tartalmaz egy confidence értéket (a cellaban 1évo
objektum valdszintisége), az objektum befoglald téglalapjanak paramétereit (kozéppont, szélesség,

crer

5.]

Redmon késébb két 1épésben tett javitasi javaslatokat, melyekre YOLOV2 (avagy YOLO 9000) illetve
YOLOvV3-ként hivatkozik. A v2 verzidban a batch normalizacio bevezetése, egy tisztan konvolucios
modell felterjesztése és tovabbi fejlesztési javaslatok mellett az osztalyozési rendszer hierarchikus
abrazolasara tesz javaslatot, melyet WordTree-nek hiv. A WordTree lehet6vé teszi a hasonld jellegii
objektumok hierarchikus csoportositasat, melynek elsédleges célja a nyilvanos tanité adattarak

integracija volt. fgy példaul, ha egy objektum osztalyardl az adott adathalmazban az elvart eredmény

10



“kutya”, a modell kiértékeli a kereszt entropiat a hierarchikus modellben a “kutya” szintjéig, és nem

szamol hibat az egyes kutyafajtakra. [6.]

2.2.3.1 Intersection over Union (IoU)

A YOLO a confidence értékek meghatarozasara az IoU metrikat hasznalja. Ez két bounding box
atfedésének mértékét hatarozza meg, formalisan a téglalapok metszetének és teriiletiik unidjanak
aranyat. Gyakorlatban a modell kimenetének confidence értéke megegyezik a Pr(Object) * IoU(truth,
pred) értékkel (ahol a Pr értéke 1, ha az objektum az adott celldban van, egyébként 0), vagyis
amennyiben nincs objektum a celldban, a confidence 0, egyébként az a szam amennyire az objektum

atfed a modell altal vélt befoglalo téglalappal.

2.2.3.2 Non-maximal suppression (NMS)

A YOLO algoritmus egy olyan objektumra, mely tobb cellan is atnyulik, nagy valoszintiséggel tobb
talalatot is fog adni. A non-maximal suppression modszer ez ellen hivatott védekezni. Az algoritmus
kitorli a kis valoszinliségli talalatokat, vagyis azokat, melyeknek confidence értéke egy meghatarozott
hatar (threshold) ald esik. Ezt kovetden valddi talalatnak mindsiti a legnagyobb confidence értékii
objektumot, és torli azokat, melyek ezzel az objektummal nagy mértékben atfednek (az loU értékiik
egy threshold felett van). Ezutan Gjra kivalasztja a maradék talalatok koziil a legmagasabb confidence

értékiit, és folytatja, amig minden talalat vagy ki lett valasztva valddinak, vagy térélve nem lett.

2.3 Ensemble tanulas

Az ensemble tanulas (ensemble learning) egy 6sszefogd név minden olyan algoritmusra, amely tobb
modell kombinacidjat hasznalja egy dontési probléma megoldasara, jellemzOen osztalyozasi

problémara. [7.]

Ha csak kis mennyiségl tanito és teszt adat all rendelkezésiinkre, a gépi tanulast hasznalé modellek
hajlamosak a tul-tanuldsra (overfitting-re). Overfitting-r6l akkor beszéliink, amikor a modell kis
hibaval reagal a tanit6 adatokra, de a validacios adatokra (még) nem. Ilyenkor a modell a tanitd
adathalmazban el6fordulé zajt is megtanulta, vagyis a bemenetek olyan tulajdonsagait, amik a modell
feladatat tekintve irrelevansak. Amennyiben azonban tobb modell valaszdnak kombinéciojabol allitjuk
el6 azok kozos kimenetét, megoldhato, hogy azok kis valosziniiséggel tanuljanak rd ugyanarra a zajra.
Ezen tal, el6fordulnak olyan problémak, melyek egy adott architektiraji modell szamara tal
bonyolultak. Ilyen esetekben megoldast nyujthat a probléma kisebb részproblémakra bontasa, azok
megoldasa egyszerli modellekkel, majd a végso valasz kozelitése a részmegoldasok kombinaciojaval.
Ensemble modellek tovabba elfedhetik az optimalizalok lokalis szélséértékhelyen vald

megrekedésébol szarmazo hibait. [7., 8.]

11



2.3.1 Bagging

A bagging egy olyan ensemble technika, mely sordan a kiilonb6z6 modellek a tanitd adathalmaz
kiilonb6zd részhalmazain tanulnak. Ha a részhalmazokat nem diszjunktnak valasztjuk, ez a technika
egy optimalis megoldas lehet kis elemszamu tanitd6 adathalmaz esetén. Bagging alkalmazasaval
elérhetd, hogy az ensemble-ben 1évé modellek a tanitd adatok mas tulajdonsdgait tanuljak meg,

csokkentve egy téves hipotézis kivalasztasanak esélyét. [8.]

Bagging-re a legnépszerlibb példa a “random erd6k”, mely soran Bayes dontési fakat hoznak létre,
melyeket vagy a bemeneti adatok véleletlenszerli részhalmazain tanitanak, vagy a fat egy véletlen
faktor bevonasaval épitik fel, mellyel nem feltétleniil optimalisan végzi a csomodpontokban az

attributumok szerinti kettévalasztast. [7.]

Bagging, tovabba széles korben alkalmazhato neuralis halozatok ensemble-ben torténd alkalmazasara.

2.3.2 Boosting

Boosting esetén az elkésziilt modellekt6l nem elvaras, hogy onmagukban is pontosak legyenek. A
modelleket ilyenkor egymas utan tanitjak, mindegyiket a tanitdé adathalmaz egy olyan részhalmazan,
melynek legaldbb a felén az el6z6 modell hibas valaszt adott. Ez a konstrukcio biztositja, hogy az

ensemble-ben 1évé modellek egyike se lehessen egyediil pontosabb, mint az 6sszegzett modell. [8.]

2.3.3 Stacking

A stacking egy meta tanuldsi technika, vagyis egymasra épiilé modellekbdl all, ahol az alsé modellek

bemenete a felettiik 1évo kimenete.

Stacking esetén az egyenként betanitott modellek Osszesitett kimenetét hatarozzuk meg, egy specialis
modon. Az eddig megismert ensemble technikak soran az dsszesitett kimenet az egyediilallo modellek
kimeneteinek valamilyen kombinacioja. Ez lehet tobbségi szavazas, ahol a modellek egyenl6 stllyal
dontenek a végeredményrdél. Ennek egy valtozata lehet a stlyozott tObbségi szavazas, ahol minden
modell egy elére meghatarozott stllyal jarul hozza a végeredményhez. A modellek sulya praktikusan

a validacids adatokon mutatott pontossagukkal aranyos.

Altaldnos értelemben stackingnek az olyan jellegii ensemble megvalositasokat tekintjiik, ahol elébb
egyediilalldé modelleket tanitanak be a probléma megoldasara, majd egy kiértékeld modell a fentiek
kimenetei alapjan hatdrozza meg a végeredményt. gy amennyiben a fenti modellek barmelyike
ugyanazt a rossz hipotézist tanulna meg, a kiértékelé modell képes lehet ilyen mintak felismerésére, és

a hiba javitasara.
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3 Jelzotabla felismerés

A jelzotabla felismerés egy klasszikus lokalizacios és osztalyozasi feladat, kiegyensulyozatlan osztaly
frekvenciakkal. [9.] A jelzétablak jellegzetes sziniek, alaktak és jol megkiillonboztethetd
szimbolumokat abrazolnak, mely az ember szamara konnyen észrevehetové és azonosithatdva teszi
Oket. Szamitdgépek szamara a képek jellegzetességének hatékony kiemelése a tablak azonositdsanak
egyik legfontosabb feladata. Az automatizalt jelzdtabla felismerést azonban nehezitheti, ha a tabla egy
része ki van takarva, vagy az meg van sériilve, ha a tabla el van fordulva, vagy kis 1at6szogbdl
rogzitették. Ezen feliil problémat jelent az is, hogy a beépitett kis teljesitményli kamerak érzékenyek

az id6jarasi viszonyokra €s a tablak kiillonb6z6 megvilagitasara. [10.]

Tovabbi kihivast jelentenek a jelzotabla felismerd rendszerek felé tamasztott nem funkcionalis
kovetelmények. Jelzétabla felismerdket félautonom jarmiivek vezetést segitdé funkcidjaként
alkalmaznak az iparban, mely egy biztonsagkritikus rendszer, igy itt nagyon fontos a felimerd
megbizhatd mitkodése. A felismerének ezen tal valos ideji kdvetelményeknek is meg kell felelnie,
mivel a kozlekedési tablat, annak érvényességi teriilete elOtt azonositania kell. Ehhez, feltételezve,
hogy a gépjarmii kamerdja 30m-es tavolsigban még megfeleld informacié tartalmt képet tud
szolgéaltatni egy jelz6tablardl, illetve, hogy a gépjarmil a magyarorszagi maximalis sebesség korlatot
meghaladé 150 km/h sebességgel kozlekedik, a késleltetés nem haladhatja meg a 720 ms-t. [11.]

cy ey

érdekében ennél kisebb sebességnél megengedhetd nagyobb valaszido.

3.1 German Traffic Sign Recognition Benchmark

2011-ben majd 2012-ben meghirdetett German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB)
verseny egy tobb mint 55 000 képbdl allé nyilvanossagra hozott adatbazison tette lehetéveé sok
kategorias osztalyozok teljesitményének hatékony Osszehasonlitdsat. Az adatbazis 43 kiilonb6zo

kozlekedési tablat kiilonboztet meg. [12.]

@ OO0 @@@@ 0000990@

a) Speed limit signs. b) Other prohibitory ) Derestriction signs. d) Mandatory signs.
SIgns
(e) Danger signs. (f] Unique signs.

3. abra GTSRB tablai kategoriakba rendezve. Forras: [9.]

Az adatbazis publikalasa elséként tette lehetové a jelzdtabla felismerd rendszerek szisztematikus

Osszehasonlitasat, az eredményeket maig is karbantartjdk. A GTSRB adatbazisnak azonban szamos
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gyengesége van: 1) Bar publikiltdk a German Traffic Sign Detection Benchmark (GTSDB)
adatbazisat is, a két adatbazis teljesen kettévalasztja a detektalas és az osztalyozas folyamatat, igy
kombinalt modellek nem &sszehasonlithatok vele. 2) A kozlekedési tabla felismerés ipari alkalmazéasa
egy videostream elemzési feladat, &m a GTSRB csak statikus képeket tartalmaz. 3) Csupan 43 tabla
megkiilonboztetése kozel sem fedi le a valédi kornyezetben vald alkalmazashoz sziikséges
kritériumokat, 4) a tablak tulnyomo része szimbolumokat abrazol, mig a szoveges tablak felismerése

egy komplexebb feladat. [10.]

4. abra Véletlenszert képek az egyes osztalyokbol. Forras [12.]

3.2 Modszerek

Jelzotabla felismerésre szamos megoldas sziiletett az évtizedek folyaman, melyekbdl ma a neuralis
haldézatokon alapuloak a legelterjedtebbek. Ebben a fejezetben ismertetem a tablak osztalyozasara

sziiletett modszerek két f6 csapasiranyat, a képfeldolgozason és a gépi tanulason alapuldé modszereket.

3.2.1 Szakértdi képfeldolgozas

Jelzotabla felismerés problémajara a neuralis halozatok térnyerése eldtt is késziltek szakértoi
képfeldolgozason alapul megoldasok. Ezek a megoldasok a bemeneti képeket diszkretizaljak [14.]
(specialis esetben fény intenzitds alapjan binarizaljak [13.]), majd az igy kapott pixel matrixban

keresnek jellegzetes alakzatokat, mint egyszerti korok és haromszogek.

A szakértoi képfeldolgozason alapuld moddszerek, bar a neuralis hal6zatoknal sokkal kisebb szamitasi
kapacitast igényelnek, nem idedlis id6jarasi viszonyok kozott, illetve rossz 1atoszogbdl rogzitett “torz”

tablakon rosszabb pontossaggal miikddnek. [9.]
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3.2.2 Konvolucios neuralis halozatok jelzdtabla felismerésre

A GTSRB benchmarkon mért jelzdtabla osztalyozok koziil 2011 6ta neurdlis halézatokon alapulo
megoldasok foglaljak el a dobogét. [12.] A verseny 2011-es gyOztese a Committee of CNNs
megoldassal nyerte el a helyét. A mddszer egy bagging alapu ensemble tanulasi modell 1étrehozasa
volt, ahol nem a tanité adathalmaz szétdarabolasaval biztositottak, hogy a CNN-ek ne ugyanazon
jellegzetességekre tanuljanak ra, hanem az adathalmaz kiilonb6zd képfeldolgozasi technikakkal
torténd megsokszorozasaval. Fontos megjegyezni, hogy bar a modszert a nyertes IDSIA csapat
Committee of CNNs-nek nevezte el, a modelljeik egyike egy egyszerli tobbrétegii perceptron volt,
mely egy histogram of oriented gradients nevii technikéaval feldolgozott képeken tanult (lasd: 5.1.2

fejezet). [12.]

Modszer Pontossag Felismerési id6 Konfiguracio
HLSGD' 99.65% N/A GPU: 2 x Tesla C2075
ELM 99.56% 3.9 ms/kép CPU: 17
Committee of CNNs 99.46% 40 ms/kép CPU: 13
CNN-ELM 99.4% N/A CPU: 8
Human (best individual) 99.22% N/A N/A
Human (average) 98.85% N/A N/A

2. tablazat 2017 legpontosabb publikalt modelljei és az emberi teljesitmény 6sszehasonlitdsa a GTSRB
adathalmazon. [16.]

3.2.3 Extreme learning machine

Az extreme learning machine (ELM) koncepcidjat Guang-Bin Huang publikalta 2006-ban. Az
ELM-ek elérecsatolt, akar 1 rejtett réteggel rendelkez0 neuralis halok, melyek tanitisa nem a
klasszikus gradiens optimalizal6 backpropagation alapu algoritmussal torténik. Ezek tanitasa egy
tanitasi ciklust vesz igénybe, mely a legtobb probléma esetében csupan néhany masodperces tanitasi

idével jar. [15.]

Jelzotabla felismerésre 2017-ben Zhiyong Huang alkalmazott ilyen modellt, mely teljesitményében és
pontossagaban is felillmulta a rekordtartd6 IDSIA teljesitményét, &m tovabbra sem a legpontosabb
modell amit ma ismeriink. Megoldasaban 6 is a histogram of oriented gradients technikaval emelte ki

a képek informativ tulajdonsagait. [16.]

' A HLSGD szintén egy konvolucids neuralis halézatokon alapulé modell, mely soran egy alternativ tanitasi
modszert hasznaltak [16.]
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4 Alkalmazas architekturaja

A megismert altalanos céli objektum felismerési algoritmusok és a leghatékonyabb jelzdtabla
felismerési modszerek legjobbjai ma konvollcios neuralis haldézatokon alapulnak. Ezek azonban
biztonsagkritikus kornyezetben csak nagy koriiltekintéssel alkalmazhatéak, mivel, bar a modellek
pontossaga a teszt adathalmazon jol mérhetd, a rendszer esetenként megmutatkozé hibas hipotézisei

nem magyarazhatok, igy nem tudhatjuk valos kdrnyezetben mikor fognak hibazni.

Munkdmban egy olyan modellt mutatok be, mely a jelzétdbla felismerés felé tamasztott nem
funkcionalis kovetelményekkel igyekszik hatékonyan megbirkdzni, vagyis relative alacsony valaszido
mellett ad nagy pontossagl valaszokat, mikdzben a modell tablakrol megtanult tudésa ellendrizhetd
marad. Mivel nem elérhet6 jelzétabla felismerésre alkalmas nyilvanos alkalmazas, egy kliens és
szerver oldallal rendelkez6 webes rendszert készitettem, mely tobbek kozt a megoldasom rendszer

szintl tesztelését is lehetové teszi.

4.1 Alkalmazas komponensek

A jelzdtabla felismerd webalkalmazas egy kilens és egy webes szerverbdl, valamint egy jelzdtabla
felismer6bol all. A jelzétabla felismer6t szintén egy webszerver publikalja a szoftverrendszer felé. Az

alkalmazas magas szintli architekturalis modelljét az 5. abra mutatja.

g Traffic sign recognition application
Traffic sign server E
top:d43 Angular client E p tep:p020 Spring Boot server E
—r—0— O—10+ ——
Temporary
images

User /(Jf\t:p 4242

Django server E

Models

h 4

5. abra A jelzétabla felismerd alkalmazas komponens diagramja

4.1.1 Kliens alkalmazas

A jelzotabla felismeréhdz egy Angular keretrendszerben fejlesztett vékony kliens bongészo
alkalmazas tartozik. A kliens alkalmazas feladata az eszkoz hatlapi kamerajanak megnyitisa, a
kamerakép megjelenitése a felhaszndlod szadmara, majd a képek id6kdzonkénti tovabbitasa a backend
szerver felé. A feliileten megvaldsitottam egy PC-n valo tesztelésre alkalmas aloldalt, melyen fel lehet
tolteni a felhasznalo szamitogépérdl jelzotabla felismerésre szant képeket, vagy hagyni az

alkalmazast, hogy az elére lementett képek koziil valasszon egyet.
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4.1.2 Backend szerver

Az alkalmazashoz egy Kotlin nyelven irddott Spring Boot szerver valosit meg egy klasszikus REST
API-t, mely a kliens és az objektum felismerd kozti kommunikaciot medialja. A kliens altal kiildott
képeket megfeleld formatumban fajlrendszerbe menti, majd az objektum felismerdnek atadja a kép

elérési utvonalat. Az objektum felismerd valaszat mappeli, és visszakiildi a kliensnek.

4.1.3 Jelzotabla felismer6

Az objektum felismerdt egy Django szerver publikalja a backend szerver fel¢, melynek egyetlen
“/detect” endpointja van. A szerver elindulaskor bet6lti a modellek megtanult sulyait, detect

endpointjanak meghivasakor elvégzi a képen az objektum felismerést.

A jelzbtabla felismerés implementalashoz a Tensorflow Keras API-jat hasznaltam, mely egy nagyon
jol hasznalhaté interfacet nyujt szekvencidlis és Osszetett modellek épitésére és tanitidsdra. A
Tensorflow a kimenet eldallitasdhoz sziikséges miiveletek végrehajtasat hatékonyan optimalizalja,

mely megalapozza a Keras-szal épitett modellek rovid valaszidejét is.

A jelzotabla felismerést két jol elszeparalhatd 1épésben valositottam meg: a lokalizald megtalalja a
bemeneti képen a kozlekedési tablakat, az osztalyozo a lokalizald kimenetére épitve meghatdrozza a

megtalalt tablak osztalyat.

5 Osztalyozas

Az osztalyozd egy bemeneti képen felismeri a rajta 1évo kozlekedési tabla osztalyat. Tanitasahoz a
German Traffic Sign Recognition Benchmark képeit hasznaltam fel, igy az osztilyozd az

adathalmazban definialt 43 kategoria egyikébe sorolja be a bemeneti tablat.

Megoldasomban kevés rejtett rétegbdl allé konvoltucids haldzatokat hasznalok és a kevés tanithatd
paraméterb6l adodo pontatlansagot a Committee of CNNs technikan alapulé Ensemble modellekkel
oldom meg. Ebben a fejezetben bemutatom a Committee of CNNs-bol adaptalt Gtleteket, illetve az
osztalyozodra készitett 3 implementacio ett6l vald eltérését, majd azok teljesitményét a kritériumokkal

szemben.
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5.1 Képfeldolgozas

5.1.1 Normalizacio

A GTSRB adathalmaz 0 és 255 kozé skalazott RGB szinkddokkal leirt képeket tartalmaz. A tanitas
hatékonysaganak novelése érdekében a bemeneti adatokat tobb 1épésben normalizdlom. A képeket
el6szor mean normalization-nel a pixelek értékeinek atlagaval eltolom, standard normalization-nel

azok szorasaval leosztom, majd az igy kapott adatokat -1 és 1 kozé skalazom.

5.1.2 Hisztogram manipulaciod

A Committee of CNNs-hez hasonloan a bagging egy olyan alternativdjat implementadlom, ahol a

bemeneti képeknek mas tulajdonsagait emelem ki kiilonb6z6 hisztogram manipulédciods technikakkal.

A histogram stretching modszer egy kép kontrasztjanak novelésére szolgal. Amennyiben egy kép
kontrasztjat a pixel intenzitasok terjedelmeként definialjuk, a hisztogram stretching a kontrasztot 0 és
255 kozé skalazza at. A transzformacid egy szincsatornas képekre egyszeriisitett formalis leirasat az
alabbi képlet mutatja:

fi i —min(f)
max(f) —min(f)

Lif=
(6)

ahol f és g az eredeti és a transzformalt kép intenzitas matrixat jelenti.

A histogram stretching modszer olyan képekre, amelyeknek van akar egy darab 0 és 255 intenzitasu
pixele, nem mikodik és nem veszi figyelembe, ha az intenzitisok tilnyomo része egy szik
intervallumba esik. Ezt a problémat hatékonyan oldja meg a histogram equalization, mely a pixeleket
az intenzitasuk el6forduldsanak valosziniiségével ardnyosan transzformalja. A modszert formalisan az

alabbi képlet irja le:

g i=LL-1)p.)
n=0 (7)

ahol f és g az eredeti és a transzformalt kép intenzitds matrixa, L jelen esetben 256, p, pedig az n

intenzitasu pixelek eléfordulasanak valosziniiségét jelenti.

cyey

a pixelek intenzitasanak eloszlasa eltér a kép tobbi részét6l. Ezt hivatott megoldani az adaptive
histogram equalization, mely a kép tobb régiojarol készit rész hisztogramokat, és azokat egyenként
transzformalja histogram equalization-nel. Ez a moédszer kiilondsen jol miikodik olyan képekre,

melyeknek vannak tilnyomoan sotét, vagy tilnyomoan vildgos régioi.
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6. abra Hisztogram manipulacios technikakkal feldolgozott képek és hisztogramjaik. (1) eredeti kép (2)
histogram stretching (3) histogram equalization (4) adaptive histogram equalization
Egy népszerii hisztogram elemzésen alapulé modszer a histogram of oriented gradients (HOG). A
technika a bemeneti kép néhany pixeles cellaiban 6sszegzi a kiszamolt gradiens értékeket, mely egy
absztrakt képet ad az adott cellan 4&tmend alakzat élének iranyardl. A HOG feature-oket széles korben
hasznaljak objektum felismerési és osztalyozasi probléméakhoz, mivel hatékonyan lehet veliik

dolgozni konvolucids halézatok nélkiil is. A 7. abra kép a 6. abra eredeti képének HOG

crer

7. abra HOG technikaval feldolgozott kép vizualizacidja

5.2 Osztalyoz6 megvalodsitdsaim

Az osztalyozora harom kiilonbozé implementaciot készitettem, melybdl egy a referenciaként
elkészitett Committee of CNNs-zel kozel megegyezik. A referencia implementaciora azért van
sziikség, mert a publikaltnal kisebb modelleket hasznalok, kevesebb rendelkezésre allo eréforrassal,
igy a kiillonb6zé implementacidkat érdemes egy ugyanilyen erdéforrasokkal dolgozd modellel

Osszehasonlitani.

5.2.1 Tanitas

A harom implementacié mindegyike a Keras API segitségével késziilt el, és lett betanitva. A GTSRB

adathalmaz képeit tanito-, €s teszt halmazokra osztottam, a teszt részhalmaz egy kis hadnyadat tanitas
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alatti validacios célokra levalasztottam. Ezzel a tanitd adathalmaz ~38000 képet, a teszt adathalmaz ~

17000 képet, a validacios adathalmaz 2000 képet tartalmaz.

Ahhoz, hogy a betanitott modellek ne ismerjék fel szignifikansan kisebb valoszinliséggel azokat a
tablakat, melyek relativ gyakorisaga az adathalmazban kisebb, a tanitd adathalmaz osztalyait részben
kiegyenlitettem. Minden osztaly Uj elemeinek szamat a lenti képlettel hataroztam meg, az osztalyok

kibovitését azok véletlenszeriien valasztott képeibdl végeztem.
max(N) — N;

AN,
2

(8)
Az overfitting megel6zése érdekében, a képek megsokszorozasakor, azokon random
transzformaciokat hajtottam végre. Minden képen egy egyenletes eloszlassal generalt véletlenszer(i
fényer6 valtoztatast, kozelitést, elforgatast és eltolast alkalmaztam. Ezt kdvetden az adathalmaz képeit
véletlenszerlien rendeztem. A teszt adathalmazon semmilyen valtoztatast nem hajtottam végre, hiszen
a tablak relativ gyakorisdga aranyos a forgalomban 1év6 tablak relativ gyakorisagaval, igy az

eltorzitotta volna a mért eredményeket.
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8. abra A 43 osztaly elemszamanak eloszlasa kiegyenlités el6tt (1) és utan (2)
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9. abra Egy kép 3 véletlenszeriien transzformalt verzidja

Ezt kovetéen a tanitd és teszt adatok egészét a megfeleld hisztogram manipulacids technikakkal

sokszoroztam meg.

A modellek betanitasahoz a Keras API altal nyujtott Generator API-t hasznaltam. A Generator a

tanitas alatt minden epoch utan a tanitasra hasznalt képeken random transzformaciokat hajtott végre,
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véletlenszeri forgatast, kozelitést és eltolast. Ez a megoldas az overfitting ellen vald hatékony

védekezést szolgalta.

A tanitast 32-es kotegekben végeztem, a sztochasztikus gradiens csokkentést a népszerti Adam
optimalizaloval valdsitottam meg, mely minden modell esetében a kimenet kategorikus kereszt
sikeriilt tovabbi optimalizalast megvalositani, alljon meg, €s a tanitas soran barmely epoch végén mért

legoptimalisabb validacios loss-szal rendelkezé modellt mentse el a fajlrendszerbe.

5.2.2 Committee of CNNs

A Committee of CNNs eredeti megvalositasaban 4 CNN-t ¢és egy tobb rétegli perceptront (MLP-t)
hasznaltak. A 4 CNN-bdl 1 az eredeti képeken, a masik 3 a histogram stretching, histogram
equalization és adaptive histogram equalization technikakkal transzformalt képeken, mig az MLP a
képek HOG feature-ein tanult. A modelleket kiilon tanitasi fazisokban tanitottdk be, majd azokat

ensemble-be rendezték és tobbségi szavazast hasznaltak a kdzos kimenetiik meghatarozasara.

srer

melyek 43 kimeneti neuronjan softmax-ot, rejtett rétegein ReL U aktivaciot alkalmaztam. A modellek

leirasat a 3. és 4. tablazatok tartalmazzak.

Réteg Bemenet Kimenet
2D konvolucio 40, 40,3 40,40, 40
) Réteg BEemenet Kimenet
2D max pooling 40, 40, 40 20, 20, 40
Fully connected 5000 1000
2D konvoldcio 20, 20, 20 |20, 20, 20
) Dropout 1000 1000
20 max pooling 20, 20,20 10,10, 20
et Fully connected 1000 300
20 konvolicia 10, 10, 20 10, 10, 10
) Dropout 300 300
20 max pooling 10, 10, 10 |5, 5, 10
Fully connected 300 43
Fully connected 1000 300
Fully connected 300 43
3. tablazat A CNN-ek topologiaja 4. tablazat Az MLP topologidja

A referencia implementacional pontosabbat sikeriilt elérnem a tobbségi szavazas lecserélésével, és
gyorsabbat az 5 modell tanitas utdn torténd Osszekotésével (lasd.: 5.3 fejezet). Tobbségi szavazas
helyett a modellek kimeneteit dsszeadtam €s az dsszeg tenzor legnagyobb elemét valasztottam ki. Ezt

formalisan az alabbi képlet irja le:
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M
ﬂf:ﬁ;’fﬂﬂx E X
k=0 (9)

A képletben M a modellek szama, x, a k-adik modell kimenete.

Az MLP alapu implementacioénal, egy egyszerii logisztikai regresszio illesztése a képek HOG
leképezésére szintén nagyobb pontossagot és kisebb valaszidét eredményezett. A megoldas hatranya,
hogy a logisztikai regresszio kiértékelését nem lehet hatékonyan oOsszekotni a Keras API-val
elkészitett CNN-ekkel, igy a végeredmény kiszamitasat a Tensorflow nem tudja olyan hatékonyan

optimalizalni.

Egyszeri Committee of CNNs-en alapulé megoldasbol egy masikat is készitettem, mely nem egy
klasszikus ensemble modell, mivel az egyes modellek nem egymastol fiiggetleniil tanultak. 4
parhuzamos konvoluciés neuralis halozatot készitettem, melyek topologidja az eredetivel
kimeneteik Osszegének a hibajat is visszaterjesztettem fele akkora sullyal. Ebb6l adéddan olyan

esetekben, ahol ugyanazon a képen tobb modell is hibazott és igy a kozos kimenetiik is hibas lenne,

crers

InputLayer H Conv2D H MaxPooling2D H Conv2D |—D| MaxPooling2D H Flatten H Dense H Dense
InputLayer H Conv2D H MaxPooling2D }—-{ Conv2D |—>| MaxPooling2D H Flatten H Dense H Dense ‘\
InputLayer H Conv2D H MaxPooling2D }—h{ Conv2D |—>| MaxPooling2D H Flatten H Dense H Dense ’/'
InputLayer H Conv2D H MaxPooling2D H Conv2D |—>| MaxPooling2D H Flatten H Dense H Dense

10. abra Az egyesitett Committee of CNNs modell topologiaja

5.2.3 Hierarchikus osztalyozas

Az osztalyozas elvégzésére elkészitettem egy masik ensemble modelleken alapulé megoldast, a
hierarchikus osztalyoz6t. Ez a mddszer az osztilyozast egy WordTree-hez hasonld (jelenleg két
szintll) osztalyfa alapjan végzi, el6szor meghatarozza a kozlekedési tabla egyfajta altalanos

........

modell végzi a tabla végso osztalyba sorolasat (alacsony szintli osztalyozas).
A megoldashoz el6szor az osztalyok hierarchikus abrazolasara volt sziikség. A csoportositasban
harom fontos szempontot vettem figyelembe: (1) a hasonld jelentésti tablak ugyanabba a csoportba

keriiljenek, (2) az egy csoportba keriil6 tdblak megjelenése legyen nagyon hasonlo, (3) a tabla tipusok

eloszlasa kiegyenlitett legyen. Az elsd szempont biztositja, hogy, ha a magas szintli osztalyozo
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helyesen azonositja a tabla csoportjat, de az alacsony szintli mégis hibazik, a hibabol fakadé veszély
minimalis legyen. A masodik szempont a rendszer pontossdganak maximalizalasat szolgalja, hiszen a
magas szintll osztalyozd az egymastol jol megkiilonboztethetd tablak csoportjat konnyen azonositja,
az alacsony szintli osztalyoz6 pedig képes lesz megtalalni a nagyon hasonlé tabladknak azokat a finom
jellemvonasait, amelyek azokat mégis megkiilonboztetik. A felmeriil6 csoportositasi lehetdségeket a

11. abra foglalja Gssze.
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11. abra Kozlekedési tabla osztalyok és eloszlasuk (1) sziniik szerint (2) alakjuk szerint (3) jelentésiik szerint
(4) megjelenésiik szerint csoportositva

A valasztott kategorizalast a 11. abra 4. grafikonja mutatja, ahol megkiilonbdztetek tiltod (piros kor),
veszElyt jelzo (piros haromszog), iranyitd (kék alapu kor), korlatozast feloldo (fehér kor), voros

hatter( (behajtani tilos + stop), elsébbségadas kdtelezo és fotitvonal tablakat.

Tanitas eldtt az egyes kategoriakba esd képek eloszlasat is részlegesen kiegyenlitettem (12. abra),

majd ugyanigy minden kategoriaban a tabla tipusok szdmanak eloszlasat is.
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12. dbra Az egyes kategoridkba eso képek szamanak eloszlasa kiegyenlités el6tt (1) és utan (2)

A magas szintl és alacsony szintli osztalyozdk mindegyike az 5. tdblazatban leirt topologiat koveti.
Azon modellekbdl, melyek kevesebb tanithatd paraméterrel is hasonldan j6 eredményt tudtak hozni,

az egyszeriibbeket tartottam meg.

Egyszerii Komplex
Réteg Bemenet Kimenet Bemenet Kimenet
2D konvolucio 40, 40, 3 40, 40, 8 40, 40, 3 40, 40, 16
2D max pooling 40, 40, 8 20, 20, 8 40, 40, 16 20, 20, 16
2D konvolucio 20, 20, 8 20, 20, 10 20, 20, 16 20, 20, 24
2D max pooling 20, 20, 10 10, 10, 10 20, 20, 24 10, 10, 24
Fully connected 1000 43 2400 43

5. tablazat Hierarchikus osztalyozo topologidja

Az alacsony szintli modellek, mivel alapvetden kevés tablat és tabla fajtat lattak, nem tanultdk meg
egy tabla altalanos jellemzoit, igy a korabbi megoldasnal pontatlanabbak. Egy masik szembetlind
hiba, hogy a teljes modell pontossaga a fels6 és also réteg atlagos pontossaganak szorzataként all eld.
Ennek oka, hogy amennyiben a felsé réteg osztalyozoja hibazik, az alsé rétegnek nincs lehetdsége jol

kitalalni a tabla tipusat.

A probléma megoldéasara egy visszacsatolasos hierarchikus osztalyozot is elkészitettem, melyben az
alacsony szintli osztadlyozoknak van egy +1-edik kimenete, hogy a kapott tabla az ismert kategoriak
egyikébe sem tartozik. Ilyenkor az also réteg ebben valdé magabiztossagat 6sszehasonlitom a magas
szintli osztalyozoéval, és amennyiben az alacsony szintiinek “volt igaza”, a magas szintli osztalyozo
kovetkezd legvaldsziniibb kimenetét értékelem ki. Amennyiben 3 ilyen iteraciobol nem sziiletik

megoldas, a modell azzal tér vissza, hogy a képen nem volt kozlekedési tabla.
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5.2.4 Hibrid osztalyozo

A hierarchikus osztalyozo, bar jol attekinthetd részfeladatokra képes osztani az osztalyozast, a két
teljesen elkiiloniilé 1épcsébdl adddoan annak valaszideje a tobbi megoldasétol elmarad, és bar a
modellek egyenkénti pontossaga barmely mas modell pontossagat meghaladja, a teljes rendszer
kiértékelésekor a visszacsatolasos megoldas sem tudja behozni a referencia implementaciétdl valod

elmaradast. (lasd: 5.3 fejezet)

A hibrid osztalyoz6 valtozatlanul egy ensemble modell, melynek minden rész modellje egy lépésben
végzi el a tablak hierarchikus osztalyozonal definiadlt csoportjanak és a tabla osztalyanak
meghatarozasat. Az egyes modellek tanitasahoz az eredeti €s a histogram stretching, histogram

equalization és adaptive histogram equalization technikakkal transzformalt képeket hasznaltam.

A modell felsé részében egy réteg a bemeneti képrol egy feature mapet allit el6. Ebbdl 2 parhuzamos

crer

crer

tobbi pedig a tabla alacsony szintii tulajdonsagait reprezentald feature mapet irja le. Ezen rétegbdl két
fully-connected réteg szamitja ki a tabla osztalyat. A megoldas elénye, hogy a modell,
konstrukci¢jabdl adodoan a hierarchikus osztalyozonal jobb valaszideju és rejtett rétegeinek egy része

tokéletesen ellendrizhetd tudast reprezental, melybdl gyakorlatilag kozvetleniil all elé a kimenet. Az

crer

Conv2D |—>| MaxPooling2D }——’ Conv2D H MaxPooling2D H Flatten
Conv2D H Flatten }—D| Dense

Concatenate H Dense H Dense

InputLayer H Conv2D H MaxPooling2D

13. abra A hibrid osztalyozoé topologija

A modell tanitasa soran az ensemble-ben 1€v6 halozatokat egyszerre tanitottam, mindkét fajta kimenet

srer

14. abra részletezi.
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Conv2D H MaxPooling2D H Conv2D H MaxPooling2D H Flatten
Conv2D H Flatten ]—-{ Dense

Conv2D H MaxPooling2D H Conv2D H MaxPooling2D
Comv2D }—D{ Flatten ’—-’ Dense

l TnputLayer H Conv2D H MaxPooling2D

Concatenate

TnputLayer H Conv2D H MaxPooling2D

Conv2D H Flatten H Dense
Comv2D H MaxPooling2D H Conv2D H MaxPooling2D

TnputLayer H ConvaD H MaxPooling2D

Conv2D }—b{ Flatten H Dense
Comv2D H MaxPooling2D H Conv2D H MaxPooling2D H Flatten

Concatenate

‘ TnputLayer H ConvaD H MaxPooling2D

14. abra A teljes hibrid osztalyozé topologiaja
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15. abra A konkatenacios réteg kimeneti abszolut élsulyai a 4 modellen (1) egyszeri (2) histogram stretching
(3) histogram equalization (4) adaptive histogram equalization

Mivel a modell felépitésébdl nem kovetkezik egyértelmlien, hogy a kategoriakrol megallapitott

tobblet informaciot valoban felhasznalja a tabla végleges osztalyanak megéllapitasakor, a modell
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megtanult sulyait részletesen megvizsgaltam. Ehhez minden részmodell konkatenacids rétegébdl a
fully connected rétegébe vezetd élek sulyainak abszolut értékét Gsszegeztem. A paraméterek abszolut
eloszlasat minden rész modellhez a 15. dbran vizualizaltam. Ahogy az abran latszik, a tabla csoportjat
meghatarozé neuronok sokkal nagyobb sullyal lettek figyelembe véve, mint a réteg barmely mas

neuronja.

5.3 Ertékelés

Az elkészitett osztalyozd implementaciokat a GTSRB levélasztott teszt részhalmazan értékeltem ki.
Az osztalyozo modellek teljesitményét a veliilk szemben tdmasztott 3 kdvetelmény mentén értékelem:
a teszt adatokon mért valaszidejiilk alapjan, a modellek rejtett rétegeinek szama alapjan és a teszt
adatokon mért pontossaguk alapjan. A pontossagukat az dsszesitett kimenetiikon allapitottam meg a
teljes adathalmazon, és a hierarchikus osztalyozonal definialt minden csoporton. Rejtett rétegnek a
tovabbiakban azt nevezem, melynek sem kimenetét sem bemenetét nem figyelhetjiilk meg a modell
end to end kiértékelésekor. Ez az érték bar ad informaciot a modell tudasarol felmeriilé

bizonytalansagrol, a modell altal elsajatitott tudas érthetdsége korantsem mérhetd vele.

A 6. tablazat az elkészitett implementaciok teljesitményét foglalja Ossze. A tablazatban zolddel
jeloltem ki az adott szempont szerinti legjobb értéket. Committee of CNNs-nek nevezem a referencia
implementaciot, Advanced Committee of CNNs-nek azt, amely soran a tObbségi szavazast
lecseréltem, Connected Committee of CNNs-nek azt, amelynek tanitasa soran a k6zos kimenet hibajat
is visszaterjesztettem. A general accuracy a 12 630 elemii tesztadatbazis egészén mért pontossagot, a
time a teljes adatbazis kiértékeléséhez sziikséges idot, a #hidden layers a rejtett rétegek szamat jelenti.
Fontos megjegyezni, hogy ebbe az id6be a képek feldolgozasa nincs belekalkulalva, igy a “time” nem
atszamithatd 1 kép kiértékeléséhez sziikséges idévé. Mivel a hierarchikus modell visszacsatolasos
verzidja felillmulja azt pontossagaban, igy a hierarchikus modellnek nem készitettem el id6éhatékony

crcr

vettem be a tablazatba.

general red
name accuracy prohibitory danger  direction release surface Yyield priority time # hidden layers
Committee of CNNs 0.9875 0.9896  0.9771 0.9977 0.9194 1.0000 0.9972 1.0000 2.3032 3
Advanced Committee of CNNs 0.9901 0.9921  0.9828 0.9989 0.9194 1.0000 0.9986 1.0000 2.1832 3
Connected Committee of CNNs 0.9884 0.9885  0.9849 0.9966 0.9167 1.0000 0.9972 0.9986 2.1737 3
Hierarchical 0.9819 0.9836  0.9642 0.9966 0.9333 1.0000 0.9972 0.9942 N/A 1+1
Hierarchical with recurring 0.9827 0.9827 0.9720 0.9938 0.9306 1.0000 0.9972 0.9942 5.1555 1+1
Hybrid 0.9889 0.9922  0.9720 0.9989 0.9639 1.0000 0.9986 0.9971 2.1654 4

6. tablazat Az osztalyozo implementaciok értékelése

27



Az eredményekbdl lathatjuk, hogy a referencia implementécion kiviil mindegyik modellnél van olyan
szempont, ami alapjan az a legjobb. Az eredményeket megvizsgalva észrevehetjiik, hogy a CNN-ek
Osszekapcsolasa rontotta az 6ssz pontossagot. Ennek oka, hogy a tanitas utan a Keras API checkpoint
tamogatasaval csak a legjobb modellt szerializaltam, igy mikor egyenként tanitottam a rész
modelleket, mindegyiknek a legjobbjat tartottam meg, Osszekapcsolaskor viszont csupan az
Osszekapcsolt modell legjobbjat. Ennek bemutatasara szolgal a 7. tablazat, melybdl kiolvashato, hogy
mig az eredeti implementacié egyes modelljei atlagosan 0.72%-kal jobbak, az Gsszesitett pontossaga
csupan 0.17%-kal jobb. Ezen feliil lathatjuk, hogy a logisztikai regresszié legaldbb olyan pontos

eredményt ad, mint a tobbrétegii perceptron.

accuracy connected accuracy

Simple 0.9990 0.9638

Histogram stretching 0.9838 0.9528
Histogram equalization 0.9642 0.9687
Adaptive histogram eq. 0.9972 0.9721
HOG 0.8667 0.9169

HOG logistic regression N/A 0.9190

7. tablazat Committee of CNNs implementaciok pontossaga modellenként

A hierarchikus modellek részletes Osszehasonlitisit mutatja a 8. tablazat. A visszacsatolasos
modszerhez késziilt részmodellek atlagosan 0.29%-kal rosszabbak, mivel minden tablat eggyel tobb
osztalyba kell besorolniuk. A modszer hatékonysagat mutatja, hogy ennek ellenére az 6ssz pontossaga
jobb, mint a visszacsatolas nélkiili esetben. Bar szignifikans kiilonbség nincs az 6ssz pontossagokban,
ennek oka, hogy a magas szintii modell eleve minimalis hibaval dolgozik, a teljes teszt adathalmazon
Osszesen 12 képnél hibazott. A visszacsatolasos modell egyetlen kép esetében sem vétette el azt a

srer

volna.

accuracy recurring accuracy

Hierarchical top model 0.9990 0.9990
Hierarchical prohibitory 0.9838 0.9831
Hierarchical danger 0.9642 0.9722
Hierarchical direction 0.9972 0.9925
Hierarchical release 0.8667 0.8812
Release adaptive eq. 0.9612 0.9448
Hierarchical red surface 1.0000 0.9962

8. tablazat Hierarchikus osztalyozok modellenkénti pontossaga

A 8. tablazatban egy érdekességet is kiemeltem: a korlatozast feloldo (fehér szin(i) tablakat az

adaptive histogram equalization technikédval dolgozé modellen kiviil egyik sem tudta kelld
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pontossaggal azonositani. A 6. tablazatban lathatd eredmények olyan implementaciokkal késziiltek,
ahol az erre a tabla csoportra specializalt modellek nem ensemble modellek, hanem egyszerii

konvoluciods neuralis halézatok, melyek az Ad. eq. technikéval feldolgozott képeken dolgoznak.

Erdemes arra is ramutatni, hogy a hibrid osztalyozo szignifikans pontossag csokkenés nélkiil éri el,
hogy az egyes kategoridkba tartozo tablakat feltiinéen kiegyenlitettebb pontossaggal ismerje fel. Ezen
szamos rétegében tarolt tudasrol van tobblet informacionk. A hibrid osztalyozo tovabba majdnem

minden szempont szerint a legpontosabb ¢€s a legjobb valaszideji.

6 Lokalizalas

A szakirodalomban olvashaté szdmos mas megoldashoz hasonloan, a lokalizalast és az osztalyozast
jol szétvalo lépésekben valositottam meg. Ezt a megoldast azért valasztottam, hogy elkeriiljem a nagy
méretli, nehezen atlathatd konvolucids haldzatok hasznalatat. A megoldas masik elénye, hogy a
lokalizalé altal visszaadott tablak egy részét kiszelektadlom, masokat 6sszevonok, ami lehetévé teszi,
hogy az osztdlyozast ne kelljen elvégezni, csak valodi tablakat tartalmazd régiokra. A folyamat
szétvalasztasanak tovabbi elénye, hogy az igy kapott alkalmazasban annak modularis felépitése miatt

kénnyen cserélhetok a lokalizalo és osztalyozo egyes implementacioi.

A lokalizalé az eszkoz kamerajaval rogzitett képen keresi meg azon régidkat, amelyekben nagy
valészinliséggel talalhaté kozlekedési tabla (regions of interest - Rol). Ezek tanitasahoz egy sajat
magam altal készitett adathalmazt hasznaltam. Az adathalmaz 126 fényképbdl all, melyek sszesen
tobb mint 300 kozlekedési tablat tartalmaznak. A kozlekedési tablakat a kliens feliileten
megtekinthetd sajat készitésti cimkézd alkalmazéssal jeldltem ki. A fényképekbdl egy tobb mint
10000 elemii adathalmazt hoztam létre, melyben a képeken 1évo kozlekedési tablakat tobb pozicidban
és méretben vagtam ki, mikdzben a képeken véletlenszerti fényer6 valtoztatasokat és forgatasokat is
alkalmaztam. A tanitashoz felhaszndltam a kaggle.com-on publikalt Paris Road Traffic Dataset képeit,

amelyet azota toroltek a Kaggle adatbazisabol.

6.1 Csuszoablakos algoritmus

Az algoritmus megoldasahoz egy, az osztalyozohoz hasonlé modellt készitettem el, mely egy
bemeneti képrol binaris dontést képes hozni, hogy van-e azon tabla, vagy nincs. Megvaldsitasomban a

modell képes megadni egy csuszdablakon beliil a tabla pontos helyét is.

A modell tanitdsahoz egy olyan adathalmazt készitettem a képeimbdl, melyben a képek 50%-an

talalhaté, masik 50%-an nem taldlhaté tabla. Az adathalmaz készitésekor kiilonds figyelmet
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forditottam, nagyon pontatlanul kivagott tablak hasznalatara is, mellyel a modell a csuszoablakok
pontatlan elhelyezése mellett is képes lesz a tabla megtalalasara. Mivel sajat képeimen olyan
véletlenszeri régiok, melyek nem tartalmaznak tablat, nagy ardnyban voltak egy szinliek (sziirke
beton, kék ég, stb.), az elsé implementacio arra tanult ra, hogy ott van tabla, ahol jol elvalo vonalak
rajzolodnak ki. Ezen probléma megoldasara véletlenszerti régiokat adtam hozza a Paris Road Traffic
Dataset-bdl az adathalmazomhoz, melyeken egy gépjarmii fedélzeti kamerajaval rogzitett utcaképek

talalhatok.

A cstszodablakok kivalasztasa egy jol konfiguralhaté folyamat. A csuszoablakok mérete ESn lehet, ahol
S a bemeneti négyzetes kép oldalanak hossza, n maximalis értéke pedig egy konfiguralhat6 paraméter
(alapértelmezetten 3). Konfiguralhato ezen tul egy atlapolodasi konstans, amely az egy sorban és
oszlopban kivalasztott csiszoablakok szamat szabalyozza. A konstans formalisan egy szorzo, amely
meghatarozza, hogy egy sorban az atlapolodas nélkiil elhelyezhetd cstiszoablakok szamanak

hanyszorosa legyen kivalasztva (alapértelmezetten 2).

A lokalizalot az osztalyozohoz hasonloan egy ensemble technikédval valdsitottam meg. Az ensemble 3
modellbdl all, melyek a 3 hisztogram manipulacios technikaval feldolgozott képekbdl tanultak. A
konvolucios halézatoknak 2 kimenete van. Az egyik egy confidence érték, mely a cstszoablakban
bindrisan dont a tabla jelenlétérdl, ezen a kimeneten sigmoid aktivaciot hasznalok. A masik egy 4
magassagat hatarozza meg. Ezen a kimeneten, a rejtett rétegekhez hasonléan ReLU aktivacios
fiiggvényt alkalmazok. A befoglald téglalap ilyen jellegi (YOLO algoritmusban is latott)
meghatarozasara azért van sziikség, mert a téglalap sarokpontjainak becslésével nem lehetne
kikényszeriteni, hogy a bal fels6 sarok koordinatdi valdban egy balrabbi és feljebbi pontot
Az abrén a common_cls az ensemble Osszesitett confidence kimenete, a common _reg pedig az
Osszesitett bounding box-ot meghatarozé kimenet. A befoglald téglalapokat a teljesitmény novelése
érdekében a normalize rétegben atirom a kép eredeti koordinatarendszerébe, melyhez bemenetként
hasonldéan konvoluciés és pooling rétegek allitanak eld egy feature map-et, melybdl a kettéagazod
kimenetek azonnal megallapithatéak. Mivel a bounding boxok meghatarozasa a feature map-bol egy
Osszetett feladat, ezen az agon a modell egy 300 neuronos fully connected layer utan allapitja csak

meg a kimenetet.
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16. abra A lokalizal6 topologiaja

A haldézat tanitasakor a confidence kimeneten binaris keresztentropiat hasznaltam, a befoglald

téglalapokon pedig egy altalam implementalt loss-t, mely 0, ha az adott képen nincs tabla, és

négyzetes hiba, amennyiben van.

Mivel egy tablat akar tobb csuszoablak is lefedhet, a modell ugyanarra a tablara tobb talalatot is adhat.

A lokalizald normalizalt kimeneteit ezért a non maximal suppression (NMS) modszerrel 6sszevonom.

Itt a YOLO algoritmusban megismert NMS-nek egy modositott verzidjat hasznalom, melyben a

klasszikus IOU metrika helyett a metszet és az eredeti téglalapok teriiletének hanyadosat veszem. Ez

akkor okoz szamottevd kiilonbséget, ha egymast tartalmazd boxokat szeretnénk Osszevonni,

jelzétablak esetében viszont biztosak lehetlink benne, hogy egymast tartalmazd boxok ugyanarra a

tablara vonatkoznak. Az NMS soran hasznalt modositott IOU metrika foralisan:

infersection

min(area,, areas)

(10)
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17. abra A lokalizal6 kimenete NMS nélkiil (1) és NMS-sel (2)

Cslszoablakok . . s
[ kivalasztasa H Képfeldolgozas H Lokalizalas H NMS ]
C)<—[ Osztalyozas H Képfeldolgozas ]

18. abra Jelzotabla felismerés folyamatabraja csuszoablakos algoritmussal

A csuszoablakos algoritmus teljesitményértékelésénél azt tapasztaltam, hogy a képek feldolgozasa
szignifikansan nagyobb iddigényl, mint maga a lokalizalas. Ennek oka, hogy a feldolgozott képek
atméretezése tobb id6t vesz igénybe, mint a képek normalizacidja és hisztogram manipulacioja. Ebbol
kifolydlag a valaszidot csokkenteni lehet azzal, hogy a cstiszoablakok altal kivagott képeket elébb
méretezem at, majd a tobb mint 300 db 48x48-as képet kiilon-kiilon normalizalom és dolgozom fel.
Ez azonban még mindig tobb idd, mint a lokalizalasra szant korlat. A probléma megoldasara az
algoritmus egy fejlettebb verzigjat (Advanced sliding windows) is elkészitettem. A modell
bemenetének méretét 48x48-rol 32x32-re csokkentettem. Kiértékeléskor a bemeneti képet mindig
256x256-0osra méretezem, igy a csuszoablakok mérete mindig egy 2 hatvany. A csuszoablakok

32x32-esre vald atméretezését a modell végzi megfeleld méretti Average Pooling rétegekkel.
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19. abra A lokalizal6 teszt adatokra adott valaszai

6.2 Ertékelés

A csuszoablakos algoritmus teljesitményét az osztdlyozokhoz hasonléan szamos metrika mentén
értékeltem. Az algoritmus pontossdgat a sikeresen detektalt tdblak szamdval (true positive), a
helyteleniil detektalt tablak szamaval (false positive), illetve a detektalt tablak atlagos pontossagaval
(az elvart kimenet étlagos iou metrikéje’wal) jellemeztem. Ezen feliil kiszamitottam az 1160 tesztadat
mértem &s a képeket egyesével értékeltem ki, az adathalmaz detektalashoz sziikséges 1d6 atszamithato
az 1 kép detektalasahoz sziikséges idové. Fontos megjegyezni, hogy ezen a ponton a képek
eléfeldolgozasa megtortént, ezért az osztalyozd bemenetére keriilé képeket mar csak atméretezni

sziikséges.

miss avg
name detected missed detected [o]V] evaluation time detection time

Sliding windows  0.7665 0.2335  0.1847 0.6459 13.05 min/ dataset 675 ms / frame
Advanced sliding windows | 0.8922 0.1078  0.0970 0.6172 1.58 min / dataset 82 ms / frame
Advanced sliding windows 2  0.9162 0.0838  0.1547 0.6518 3.21 min / dataset 166 ms / frame

9. tablazat A csuszoablakos algoritmus teljesitménye

A tablazatban Sliding windowsnak hivom a kezdeti implementacidt, ahol az atlapolddas mértékét
meghatarozo konstanst 2-nek valasztottam. Az advanced sliding windows a fejlettebb implementécio,
ahol el6szor 2.5-0s, majd 4-es atlapolodassal probalkoztam (Advanced sliding windows 2). Ahogy az
a tablazatbol kiolvashato, a fejlesztett modell mar 2.5-6s atlapolodasi értékkel 90% koriili biztossaggal
azonosit egy tablat, mikozben a valosidejii kovetelményeket konnyedén teljesiti. Amennyiben a
mozgo6 gépjarmll ugyanarrol a tablarol akar 2 képet is rogzit, azt a modell 96.83% valoszintiséggel

azonositja. Az atlagos IOU értékek pontossagat a 20. abra szemlélteti.
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20. abra 0.68 IOU értékii befoglalo téglalapok és azok confidence értéke. (1) képen az elvart, (2) képen a

e
II=

modell altal visszaadott befoglald téglalap lathato

A modell hibasan detektalt tablai ellen az osztalyozd fejlesztésével hatékonyan lehet védekezni.
Fontos megjegyezni, hogy az egyik osztalyozo implementacié (hierarchikus) mar fel van készitve a
detektald hibajanak ilyen fajta javitdsara, a tobbi implementacido csupan azért nincs, hogy azok

pontossaga 0sszehasonlithatdo maradjon a publikalt GTSRB eredményekkel.

True positive rate 0.9853
False positive rate 0.0005
True negative rate 0.9996
False negative rate 0.0117
General accuracy 0.9933

10. tablazat A lokalizal6 modell pontossaga

A 10. tablazatban a lokalizalas soran hasznalt modell teszt adatokra adott valaszainak pontossagat
lathatjuk. Az eredményekbdl kidertil, hogy a hibasan detektalt tablak viszonylag magas szama nem a
lokalizalé modell pontatlansagabol adodik, hanem a tanit6 adatainak hianyossadgabol. Ahogy az a 19.
abran is latszik, a tanitd és teszt adatbazis nem tartalmaz olyan képeket, melyeken egy tablanak csak
olyan kis hanyada lathato, hogy a képre O confidence értéket varjunk. Ebbdl adédéan a modell szamos
alkalommal, ahol a csuszdablak a tablat részlegesen fedi csak le, pontatlan eredményt ad és azt az

NMS nem tudja hatékonyan korrigalni.

7 Eredmények

A kozlekedési tabla felismerd idéigénye pontatlanul kozelitheté a két f6 komponens idéigényének
Osszegével. Ennek oka, hogy a képfeldolgozasok illetve a komponensek egyiittmiikddéséhez
sziikséges adatmanipulaciok idéigényét pontatlanul, vagy egyaltalin nem szamolnank bele. Ebbdl
adodoan elvégeztem a kompenensek rendszer szintii ellenérzését is. Mivel a detektalo teszt

adathalmazban nem all rendelkezésemre az egyes tablak osztalya, a rendszerszintli teljesitmény
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teszteket a valaszid0 ellenérzésére szikitettem. A rendszer pontossagat a teszt adathalmaz egyes
képeinek feldolgozasaval ellendriztem, ezekbdl mutat egy kivonatot a 21. abra. Mivel az osztalyozo
komponens olyan képekkel dolgozik, melyek keretei nem kozvetleniil a tablak széleihez illeszkednek,
a lokalizalo altal meghatarozott befoglald téglalapok szélességét és magassdgat egy konstans

szorzoval (1.25-tel) megnoveltem.

-way at the next intersection

o 20 40 B0 80 o 20 40 &0 80

21. abra A kozlekedési tabla felismer6 valaszai a tesztadat halmaz elemeire

A jelzétabla felismerdn végzett rendszer szintll tesztek soran az egyes részfolyamatok idoigényét is
mértem. Ezek természetesen a bemeneti kép méretének és a rajta 1€vo tablak szamanak fliggvényében
valtozhatnak. A rendszer szintdi tesztek soran lokalizalasra az Advanced sliding windows algoritmust
hasznaltam 4.0-s atlapolodasi konstanssal, osztalyozashoz a hibrid osztalyozot. A tesztadat halmazon
egy kép feldolgozasahoz sziikséges id6 220ms és 390ms kozott mozog, a kiértékeléshez sziikséges
atlagos id6 294.5 ms. A 22. dbra az egyes részfolyamatok idigényét mutatja.

Preprocessing

7.3% Localization

9.8% 19.5% Further preprocessing
. Classification

63.4%

22. abra Egy képen a kozlekedési tabla felismerés iddigénye részfolyamatokra bontva
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Fontos megjegyezni, hogy a fenti tesztek soran a teljes alkalmazasrendszer egyetlen komponensét, a
Django szervert teszteltem. A Spring szerver és kliens alkalmazas bekdtése a halozat sebességének

fliggvényében megndvelheti a valaszidot.

Bar az 5.3 fejezetben szisztematikusan Osszehasonlitottam az osztalyozoim teljesitményét, az elért
eredmény a publikalt implementacidkkal dsszehasonlitva még jobban értékelhetd lesz. A 11. tdblazat

a legjobb osztalyozo implementacioim teljesitményét hasonlitja 6ssze a GTSRB benchmark adataival.

Method Accuracy Prohibitory Mandatory Danger Hidden layers Columns
Committee of CNNs 2012 0.9942 0.9974 0.9989  0.9907 4-7 25
Human best 0.9922 0.9891 1.0000 0.9921 N/A N/A
Human average 0.9884 0.9800 0.9972 0.9867 N/A N/A
Reference Committee of CNNs 0.9875 0.9896 0.9977 0.9771 3 5
Advanced Committee of CNNs 0.9901 0.9921 0.9989 0.9828 3 4
Hierarchical with recurring 0.9827 0.9827 0.9938 0.9720 1+1 4
Hybrid 0.9889 0.9922 0.9989 0.9720 4 4

11. tablazat Az eredeti Committee of CNNs &sszehasonlitasa az altalam készitett implementaciokkal és az
emberi teljesitménnyel Forras: [19.]

A tablazatbol kideriil, hogy a GTSRB hivatalos adatbazisa alapjan a 2. legjobb eredményt elérd
Committee of CNNs bar Osszességében 0.43-0.53%-kal pontosabb eredményt tud felmutatni, a
megoldasaban hasznalt 25 db 4-7 rejtett réteggel operald robosztus modell nem alkalmas valosidejii
kornyezetben wvald alkalmazasra. Ezen feliil fontos megjegyezni, hogy a GTSRB egy olyan
adathalmaz alapjan végzi a beadott megoldasok pontossaganak ellendrzését, melyekhez nem hozta
nyilvanossagra az elvart kimeneteket. Ebbdl adodik, hogy a benchmark szamara benyujtott modellek a
tanitashoz a teljes publikalt tanit6 adathalmazt felhasznalhattak, mig én az adathalmaz csupan 70%-at
hasznéltam tanitdsra, 30%-4at validalasra tartottam meg. Ezen feliil lathato, hogy az osztalyozok

minden kategéria mentén megkozelitik, a legtobb esetben feliilmuljdk az emberi teljesitményt.

8 Osszefoglalas

Munkam soran megvizsgaltam a korszer(i kozlekedési tabla felismerésre hasznalt technologiakat és
modszereket. Az ismert megoldasok tovabb fejlesztésével 1étrehoztam sajat megoldasaimat, mikozben
kitlintetett figyelmet forditottam a nem funkciondlis kdvetelményeknek valé megfelelésre. Egyértelmii
kovetelményt fogalmaztam meg a valaszidére, miszerint a rendszernek elég gyorsnak kell lennie
ahhoz, hogy egy nagy sebességli gépjarmii képes legyen detektalni egy kozlekedési tablat, mielott
elhalad mellette. Bemutattam a neuralis halézatok er6sségeit és gyengeségeit a biztonsagkritikus

kornyezetben valdé alkalmazasukkor, megoldasomat a gyengeségek lehetdé leghatékonyabb

2 A GTSRB hivatalos adatbazisaban tarolt adatokat is felhasznaltam
http://benchmark.ini.rub.de/?section=gtsrb&subsection=results
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elkeriilésével igyekeztem létrehozni. A jelzdtabla felismerésre megalkotott modellemet egy nyilvanos

kliens feluleten tettem barki szamara elérhetové.

A bemutatott eredmények alapjan megallapithato, hogy a kitiizott célt sikeriilt elérnem. A bemutatott
megoldasok 300ms alatt képesek jelzdtablat felismerni, amely kevesebb, mint fele annyi, mint a
megengedhetd legnagyobb valaszidd. A vizsgalt osztalyozd modelljeim minimalis rejtett réteg és
tanithato paraméter mellett képesek a 98.85%-0s emberi teljesitményt meghaladd pontossaggal
jelzotablak osztalyozasara. A modellek konstrukcidja tovabba lehetdvé teszi, hogy azok dontési
folyamatai jol kovethetdek legyenek, és csokkentsék egy téves hipotézis megtanulasanak esélyét,
illetve egy hibas osztalyozas altal okozott kart. Ezt a kezdeti probléma kisebb problémakra osztasaval
¢és tobb oszloptl konvolucios haldézatok hasznalataval tudtam elérni. A lokalizalast és az osztalyozast
ketté valasztottam, majd az osztalyozast tovabbi rész problémakra osztottam, mely soran a lehetséges
osztalyokat hierarchikusan rendeztem. Munkdmban bemutattam egy 98.89%-0s pontossagu
osztalyoz6 modellt, mely minimalis valaszidd6 mellett garantdlja az osztalyok hierarchikus
rendezésébdl szdrmazo tobblet informacié hatékony felhasznalasat, mely az egyes kategoriak

tablainak kiegyensulyozottabb felismerését tette lehetové.

Megoldasomban olyan szoftver komponenseket haszndlok, melyek ipari kornyezetben is
alkalmazhatok. A jelzdtabla felismerd megoldast nyilt forraskodu  projektként, a

github.com/bizmut32/traffic-signs-model repozitoriban elérhetévé tettem.

8.1 Tovabbfejlesztési lehetdseégek

Az alkalmazas skalazhatosagat a kliens alkalmazas fejlesztésével nagyban lehetne novelni.
Amennyiben a kliens elvégezné a bemeneti kép eléfeldolgozasat, a jelzétabla felismerd valaszideje
30%-kal csokkenne. Ezen feliil, amennyiben a kliens képes lenne tovabbitani a gépjarmii sebességét, a
jelzoétabla felismeré ez alapjan szabalyozhatnd a képen elhelyezett csuszoablakok szamat.

Természetesen a valos idejli kovetelményeknek valo megfelelés érdekében egy fejlettebb lokalizalot,

srer

Az alkalmazas architektiuraja lehetové teszi a szerver oldal adta lehetdségek kihasznalasat. Ilyen lehet
a Spring szerver load balancer-ként valo alkalmazésa, ahol a szerver a rengeteg klienstdl bejovo
kéréseket kotegeli, majd az objektum felismerének ezeket kotegekben tovabbitja. Ennek a
megoldasnak az ereje abban rejlik, hogy a Tensorflow hatékonyan tudja optimalizalni egyszerre tobb
kép feldolgozasat. Lehetdség volna a jelzdtabla felismer6 altal adott valaszokat adatbazisba mentent,

¢s a kliens helyadatai alapjan azokat tijra felhasznalni.
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