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1. fejezet

Bevezetés

Szakdolgozatomban a siketek és nagyothallok altal hasznalt jelnyelv felismerésére ké-
szitetek olyan megoldast, amely amellett, hogy alkalmas valés idében értelmezni a kézje-
leket, rugalmasan fejlesztheto, egyszertien bovitheté adatkészlettel rendelkezik.

Ezen nem funkcionalis kévetelmények figyelembe vételével eloszor attekintem és ro-
viden elemzem a probléma megoldasdnak lehetséges modszereit fejezet), majd rész-
letesen is bemutatom a megoldasként valasztott konvolicios neuralis halézatokat
fejezet).

Felismerve, hogy a feladat egy tobbosztalyi osztalyozasi probléma, olyan megoldast
kell tervezni és megvalésitani, amely hatékonysaga a leheto legmagasabb kevés szamu
osztaly és tanitominta esetén is. Ezért a bemeneti adatok el6feldolgozasanak tekintetében
két modszer keriil kiértékelésre és Gsszehasonlitasra fejezet). Az els6 az tgynevezett
send-to-end deep learning”, ahol a bemeneti adatok elofeldolgozas nélkiil keriilnek a ha-
l6zatba, ezzel a gépi tanulasra bizva a szegmentdlas részfeladatat. A masik modszerhez
mélységérzékelo szenzor keriil alkalmazasra, ahol a tavolsagi adatok szolgaltatjak a beme-
netet.

A neuralis hélozatok megvaldsitasa (2] fejezet) utan hasonl feltételeket tamasztva 8-
8 hasonld betii betanitasa kovetkezik, majd az eredmények kiértékelésével fejezet)
megallapitasra keriil hogy mely mddszerrel, és milyen architektaraju halozattal célszerti
a munkat folytatni.

A kutatéds tovabbi részében mélységérzékel6 szenzor adatai alapjan készitett adathal-
maz segitségével el0szor a magyar jelnyelvi ujjabécé statikus, mozgast nem tartalmazo
kézjelek felismerése valésul meg (3|fejezet). A lehet6 legmagasabb pontossag elérése érde-
kében tobb kiilonb6z6 architektira dsszehasonlité elemzése szitkséges fejezet). Ezutan
a javasolt hélézati architektura felépitése, betanitdsa és az eredmények kiértékelése (3.3]
fejezet) kovetkezik.

Ahhoz, hogy a rendszer képes legyen a statikus kézjelek mellett a dinamikus kézjelek
felismerésére is, el6szor bemutatasra kertilnek a rekurrens fejezet) és az LSTM
fejezet) neurdlis halézatok. A dinamikus kézjelekkel kib6vitett tanitomintahalmaz fe-
jezet) felhasznaldsdaval betanitott halézat bemutatasat és a tanitasi, tesztelési eredmények
analizisét fejezet) kovetéen a dolgozat a fejlesztéi (D] fejezet) és felhasznaldi @ feje-
zet) dokumentummal zarul. A fejlesztéi dokumentumban bemutatésra keril a fejlesztés
lépése, illetve a program kdédja, mig a felhasznéali dokumentaciéban a program funkciorol



és miikodésérol lesz szé.

1.1. A magyar jelnyelvi ujjabécé

A jelnyelv a siketek és nagyothallok dltal hasznalt nyelv, mely a vizudlis kodrendszerek
egyik legfejlettebb verzidja. A jelnyelv fogalmanak egy kozismert valtozata [1] "A jelnyelv a
legtobb siket ember elsodleges nyelve. A jelnyelv lehetdséget ad arra, hogy a siket emberek
ki tudjék fejezni magukat és fejleszteni tudjédk a lehetdségeiket (...)”. A jelnyelv a siket
kozosségben, a siket emberek kozotti kolesonhatas altal sziiletett és fejlodott ki.

A jelnyelv nem nemzetkozi nyelv, minden orszdgnak sajat nemzeti nyelve van. A Finn
Jelnyelvi Kézpont kutatasi eredménye [I] alapjan elmondhaté, hogy bar a kiillénb6z6 or-
szagok jelnyelvei szerkezetileg ugyan hasonlitanak egymashoz, de a jelnyelvi székészletiiket
vizsgalva olyan méreti kiilonbségek fedezhetok fel, hogy kiilonb6zo jelnyelvekrdl beszél-
hetiink. Onéllé nyelvként azonban az 1960-as években kezdték el alkalmazni, Magyaror-
szagon a 2009. évi CXXV. torvényben emelték a jelnyelvet a hivatalos nyelv szintjére.

Egy jelnyelvi egység nem betilit vagy hangot idéz fel, hanem komplett jelentése van.
A jelnyelv kiegészitésére szolgal az ujjabécé. Ennek hasznédlata azonban kevésbé elterjedt,
ugyanis a jelnyelv hasznalata sokkal gyorsabb. A magyar jelnyelvben kétféle ujjabécét
kiilonboztetiink meg: a fonomimikai, mely a siketet kozott a legnépszeriibb ujjabécé ki-
vitelezése, és a daktil. A legnagyobb kiilonbség a ketté kozott, hogy a fonomimikaban a
kéztartas valamely testrészen, de altalaban arcon torténik, illetve a jelentés pontositdsa
érdekében arckifejezés is jarul hozza. A dolgozatban az ujjabécé, azon beliil is a daktil
felismerése és szoveggé alakitasa a kitlizott cél, ezért az keriill bemutatasra.

A daktil jelrendszer alapja, hogy egy jel egy betlinek felel meg. A daktil nem kiilon-
bozteti meg a nagy és kisbetiit. Az alapértelmezett abécéje az angol nyelv betiikészletével
egyezik meg, innen adaptéaltak at magyar valtozatra.

Egyik legnagyobb elénye a daktil ujjabécének, hogy pontos és gyakran egyértelmiibb
mintha fonomimikaval fejeznénk ki magunkat, ugyanis itt csupan az egyik keziinket hasz-
naljuk jelelés soran. Emellett rendkiviil gyors, ugyanis egy perc alatt akar 300 betii jelelését
is teszi lehetové a daktil. Azonban ez még mindig lassabb mintha jelnyelvi gesztusokat
alkalmaznank. Hatrany tovabba, hogy a jelkészlet nyelvenként itt is eltér, viszont létezik
egy nemzetkozi ujjabécé, melyet a jelelok tobbsége ismer.

Ujjabécét elsosorban nevek, betithalmazok, esetleg ismeretlen szakkifejezések vissza-
addsa soran alkalmazzak. Ugyanakkor, mivel minden nemzetnek sajat jelnyelve van, a
kiilfoldiekkel valé kommunikacioban kifejezetten hasznos tud lenni. Tovabba ujjabécé
segitségével jelelhetok azok a kifejezések is, melyekre nincs a jelnyelvben megfelelo jel,
ugyanis ilyenkor lehetdségiink van a szavakat betiinként eljelelni.

1.2. Modszertan

A jelnyelvi kézjelek felismerésének problémajat tobbféle megkozelitéssel oldottak mar
meg [2]. A kézjel felismerésének egy dltalanos, elterjedt megkozelitési formaja a gépi latas
alapu azonositas. Ennek egy lehetséges valtozata lehet, a kamera képének feldolgozasa,
a kéz éleinek (konturjanak) detektdldsa , majd az igy kapott ritka métrix feldolgozasa,
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1.1. 4bra. A magyar daktil ujjabécé [1]

esetleg elore leprogramozott feltételrendszer segitségével. Ugyanigy az élek detektalasan
alapulé modszer lehet a mintaillesztés is, amely esetben az egyes felismerendd mintakrol
készitett egy-egy sablonnal Gsszehasonlitasra keriil a feldolgozott kép.

Starner [3] 1998-ban publikélt kozleményében egy olyan rendszer készitését javasolta
az amerikai jelrendszer felismerésére, amelyben a jelel6 két, kiilonbo6z6 szinti kesztytit visel,
ezzel segitve a vizualis szegmentaciot.

Tovabbi gépi latas alapi megoldas lehet a Haar jellemzok [4] hasznélata. A jellemz6k a
képen szomszédos régiok pixelosszegének differencidjat irjak le. A Haar-jellemzdket kasz-
kadokba gytijto, majd ezt azonositasra hasznalé modszer nagy hatékonysagu, robusztus
modszernek bizonyult arcok felismerésére.

A jelnyelv felismerés tovabbi modszerei lehetnek a szabélyalapon nyugvé felismerés
[5]. Egy szenzorokkal felszerelt keszty(i viselése soran vagy a kamera altal készitett képen
lathaté kéz szkeletonizacioja utan keletkezé adatok alapjan lehetové valik egy szabaly-
rendszer kialakitasa, ami alapjan megtorténhet az egyes kézjelek azonositasa.

Ezen az elven tobbféle, szenzorokkal ellatott kesztyil is készult [6] [7] [8], amelyek bar
hatékony technolégiai megoldést szolgaltatnak, de erés ergonémiai ellenérv veliik szemben,
hogy viselésiik kényelmetlen lehet hosszutavon.

A fentebbi mddszerek sajatossaga, hogy minden esetben a bemeneti informéciok elo-
feldolgozasa sziikséges. Mivel a jelnyelvi abécé tobb jelbol all, és a felismerendd kézjelek
késobbi bovitése nincs kizarva, a szabalyok manualis fejlesztése rossz iranynak tekintheto.

Mintaillesztés hasznélata esetén komoly dilemmét okozna annak megoldasa, hogy a ke-



resett altalanos mintatol kissé eltéro, de azonos jelet mutatva kissé bizonytalan eredmény,
netan gyakran tévesen negativ eredmények jelennének meg. Haar-jellemzok hasznalata
esetén ez kizarhato, azonban hasznalat elott a rendszert tanitani kell, azaz elo kell alli-
tani a kaszkadokat tartalmazé leirét. Bar a Haar-jellemzoket alkalmazd, Adaboost alapt
Viola-Jones detektor robusztusnak tekinthetd, a bemeneti képek méretével aranyosan no-
vekszik a szitkséges feldolgozasi id6 [9] més tanuldson alapulé médszereknél — példaul
konvoltciot alkalmazo neurdlis halézatokndl — a bemenet méretének hatasa redukélhato.

A gépi tanulds és kifejezetten a mély tanulds (deep learning) [10] médszere lehet6évé
teszi azt, hogy a jelek felismerésére elofeldolgozas nélkiil, konnyen és gyorsan tanithato,
magas precizitasu, gyors kiértékelésii rendszer késziljon. A szegmentalas problémajara két
lehetséges megoldast is megvizsgalok, és a dolgozatomban kiértékelek.

Az automatikus jelnyelvi feldolgozas ma is népszerii kutatasi teriilet, mi sem bizo-
nyitja ezt jobban, mint olyan innovativ megoldasok megjelenése a piacon, mint a SignAll
[T1] nevii, magyar gyokerekkel rendelkezd startup 2016-os megjelenése. A SignAll &ltal
fejlesztett megoldas az amerikai jelnyelvrol angol nyelvre és forditva is, angolrdl jelnyelvre
fordit, mindezt kamerdk, mikrofonok és kijelz6k segitségével. A startup éaltal alkalmazott
megoldés sajatossaga, hogy a kéz mellett a testtartast és az arckifejezéseket is figyelembe
veszi a dontéshozatal soran.

Hasonlé kétirdnyu forditéeszkozon dolgozik a KinTrans [12] is, ahol az alkalmazott
szenzorok szintén kamerak, eseténként mélységi szenzorokkal egyiitt.

1.2.1. Gépi tanulas

A gépi tanulds [13] [14] széles korben definidlhaté olyan szamitasi médszerként, mely
tapasztalatot hasznal a teljesitmény javitasa érdekében, vagy, hogy pontos elorejelzése-
ket, predikcidkat tegyen a felhasznalé szaméra. A tapasztalat olyan multbéli informécio,
mely elérhetd volt a tanuld szamara. Az informacio lehet digitalizalt, ember altal jelolt
adathalmaz, vagy akar kornyezettel valé interakcio soran szerzett adat is.

A gépi tanulas lehetové teszi az olyan feladatok kezelését, melyet til komplikalt lenne
megoldani ember altal irt hagyoméanyos programmal. Ehelyett, a gépi tanulasi feladatok
leirjak, hogy a rendszernek miként kellene feldolgozni egy példat. A gépi tanuld algo-
ritmusokat két részre lehet osztani az alapjan, hogy milyen tapasztalattal rendelkeznek,
mennyire informaltak a tanulasi folyamat soran. Ez alapjan megkiilonboztetiink feltigyelt
és feltigyelet nélkiili tanulast. Feliigyelt tanitas esetén a tanitopéldakhoz a feladat meg-
oldasahoz sziikséges informaciok, valaszok is rendelkezésre dllnak, mig a masik esetben a
nem all rendelkezésre informacié a megoldasra vonatkozoan.

A gépi tanulast alkalmazé rendszerek egyik legfontosabb és legérdekesebb tulajdonsa-
ga, hogy képesek megismerkedni a probléméaval a tanuldsi képességiiknek koszonhetéen,
majd elegendd és eredményes tanitast kovetoen képesek a hasonlo, ismeretlen probléméak
megoldasara. A tanuldsi képesség lehetové teszi, hogy a rendszer a valtozé koriilményekhez
val6 alkalmazkodés céljabol moédositani tudja a viselkedését. Ezért ezeket a rendszereket
nem egy feladat allandé ellatasara tanitjak be, hanem arra, hogy képességeik tovabbfej-
lesztésével képesek legyenek alkalmazkodni a valtozé kornyezethez, kortilményekhez.

Nem feltigyelt tanuldsnal [I5] csupdn a bemeneti adatok érhetdek el. A rendszer fel-
adata, hogy a bemenetek és kimenetek alapjan a megfelel6 viselkedést kialakitsa, ugyanis
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1.2. dbra. Neuron felépitése [10]

ilyenkor a kornyezetbdl nincs visszajelzés, ami a viselkedés helyességére utal. Nem ellen-
Orzott tanulds soran azt kell felderiteni, hogy a bemeneti informéaciok kozott felfedezheto
e hasonlésag, van e koztiik korrelacio, léteznek-e kategoriak a bemeneti adatok kozott. Az
ilyen fajta tanulas sokkal jobban hasonlit az emberi tanulashoz.

Feliigyelt tanulas soran a tanuldsi adathalmaz magéba foglalja a bemeneti mintédkat a
hozza tartozo kimeneti eredménnyel. Durvan megfogalmazva a tanitas soran az algoritmus
megtanulja tarsitani a bemenet valamilyen kimenettel. Sok esetben a kimeneti adatok
Osszegyljtése nehezen megvalosithatd automatikusan a rendszer altal és ezt manualisan
az ,oktatonak”, azaz a feliigyelének kell biztositania. Mivel a be- és kimeneti adatok
ismertek, a rendszer valaszat a tanitas soran minden esetben 6ssze lehet hasonlitani az
elvart valasszal.

1.2.2. Neuralis halozat

Neurédlis héalézat [15] egy informaciéfeldolgozé eszkoz, mely azonos vagy hasonld tipusi
lokalis feldolgozast végzo elemek rendezett topoldgiaja. A neurdlis halézatok rendelkeznek
tanuldsi algoritmussal, mely legtébbszor minta alapjan valé feliigyelt tanuldst jelent, és
amely az informaciofeldolgozas modjat hatarozza meg. Emellett rendelkeznek egy el6hivasi
algoritmussal is, mely a megtanult informaci6 felhasznalasat teszi lehetévé.

A neurdlis hélozat eleme a neuron [16] az informdcié feldolgozasianak egysége, felépi-
tését a bioldgiai neuron ihlette. Mint a biologia neuronoknal, a mesterséges neuronok
esetében is véges szdmu bemenetet definidlhatunk (X = {xy, z5...2,}), melyek mindegyi-
ke egy stlyértékkel (W = {wy, ws...w,}) van megszorozva. A bemenetek stlyozott 6sszege
egy eltolds (bias) értékkel egyiittesen eléallitja a linearis kimenetet (Z):

Z =Y X;W;+b. (1.1)
i=0

A mesterséges neuronnak a bioldgiai neuronhoz hasonléan bizonyos bemenetekre ,,tii-
zelnie” kell, masok esetén pedig passzivnak maradni. Ennek a miikodésnek az eléréséhez
egy nemlinedris fiiggvényt kell alkalmazni, amelyet aktivacios fuggvénynek (f (Z) =Y)
szokas nevezni. Aktivacios fiiggvényekkel szemben két elvaras van. Fontos, hogy az aktiva-
cios fiiggvény nem linedris fiiggvény legyen, illetve, hogy helyes bemenet esetén a fliggvény
legyen ,aktiv”, kiilonben ,inaktiv”. Egy neuron kimenete tovabbithaté mas neuronokhoz.
Az eltolés [I7] hasznalataval beallithaté az aktivacios fiiggvény kiiszobpontja, vagyis, hogy
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mikor aktivalédjon a fiiggvény.

Hérom nemlinedris aktivalasi fliggvény tipus a legelterjedtebb a gyakorlatban, [16]
ezek a szigmoid (o), a tangens hiperbolikusz (tanh) és a ReLLU fiiggvények. A abran
lathaté a harom fiiggvény gorbéje. Szigmoid fiiggvénynek amennyiben 7 értéke rendkiviil
alacsony, a neuron kimeneti értéke kozel lesz a 0-hoz. Ellenkez6 esetben, mikor Z nagyon
magas, a kimenet 1-hez kézelit. A tanh() fiiggvény gorbéje hasonlit a szigmoid gorbéjéhez,
azonban nullatol egyig terjedd értékek helyett a fiiggvény kimeneti értékei -1 és 1 kozotti
értéktartomanyon lehetnek. Ezeket a fiiggvényeket jellemzéen kimeneti neuronoknal szo-
kés alkalmazni, ahol a széls6értékek jelentéssel birnak (0/1 esetén nem/igen, -1/0/1 esetén
nem/nem tudni/igen).

A ReLU (Rectified Linear Unit) egy az eléz6ektél eltéré nemlinedris aktivacios fugg-
vény. A ReLU felirhaté

f(z) = max(0,x) (1.2)

formaban. Ez az egyik legtobbszor valasztott aktivacios fiiggvény a belsé rétegek ese-
tén, féleg a gépi latas témakorében [I5], ugyanis sokkal gyorsabban konvergal, mint a
o() vagy tanh() figgvény, és a kimeneti értékek nem telitédnek a pozitiv tartomanyban.
Ennek oka a differencidlhatésdgnal keresend6: ReLU esetén pozitiv tartomanyban 1 a
meredekség, szigmoid, tanh esetén —oo, +oo felé kozeledve egyre kisebb ez a felszivodo
gradeiensek probléméja. A ReLU egy médositott valtozata a ,leaky ReLU”, melynek sza-
mitasa koltségesebb lehet, mint a ReLLU esetében, ugyanis a negativ értékek egy alacsony
sullyal keriilnek figyelembe vételre.

Bizonyos esetek megkivanjak, hogy a kimeneti vektor egy valoszintiségi eloszlas legyen
egymast kizard osztalyok felett. Példaul egy klasszifikdcidé sordan a modell nem valdszind,
hogy képes 100% magabiztossaggal felismerni az osztalyoz6 egy elemét. A val6szintiség-
eloszlas hasznélataval jobban megértheto, hogy a neuron mennyire biztos az elorejelzé-
sében. Ez elérhet6 egy specialis kimeneti réteg hasznalataval, amit ,softmax” aktivacios
figgvénynek [16] neveznek. A softmax aktiviciés fiiggvény megadhatd, mint

f(l‘z) = ZZ}\;O@I" (1-3)



1.4. adbra. Elérecsatolt neuralis halézat 3 réteggel

ahol k az elérheto osztalyok szdma, és z; jelenti az egyes bemeneteket. A softmax akti-
vacios fiiggvény hatasara a legnagyobb bemenet kiemelésre, a kisebbek pedig csokkentésre
kertilnek, igy segitve a helyes klasszifikaciot. Egy elorejelzés akkor sikeres, ha a kimeneti
vektor egyik elemének értéke kozel van 1-hez, mig a vektor tobbi elemeinek értéke a 0-hoz
konvergal.

1.2.3. Felépitése

A neuronok a mesterséges neurdlis halézatban rétegekbe vannak rendezve. Az egyes
rétegekben kiilonbo6z6 szamu neuron helyezkedhet el. Az egyes rétegek bemenetei az el6-
z6 rétegekben talalhaté neuronok kimenetei. Az informécié a bemeneti rétegen keresztiil
tovabbi feldolgozo rétegekbe keriil, és a kimeneti réteg felé aramlik. Ezt a felépitést elo-
recsatolt halénak [14] nevezziik.

A abra egy a tobbrétegii elérecsatolt neurdlis halézatot abrazol, melyet McCulloch
és Pitt [I8] dolgozott ki 1943-ban. Elérecsatolt neuralis hél6zatoknal nincs visszacsatolasi
kapcsolat, vagyis a modell kimenete énmagaba nem térhet vissza. Amennyiben a halo
visszacsatolast tartalmaz, akkor visszacsatolt, rekurrens neuralis halorol van szo.

Az el6re csatolt neurdlis halozatnak minimum két réteggel kell rendelkeznie: egy be- és
kimeneti réteggel. Az egymast kdveto rétegek minden neuronja az azt kovet6 réteg minden
neuronjaval 6sszekottetésben all, azaz a réteg kimenetei a kévetkezo réteg neuronjainak
bemenetei. A két kiemelt réteg kozott szabadon valasztott szami rejtett réteg helyezkedhet
el. A rejtett réteg esetén a kimeneti értékek nem érhetéek el a kilvilag szamara.

Az egyes rétegben taldlhaté neuronok szamanak nem kell megegyeznie. Gyakran a
rejtett rétegek kevesebb neuronnal rendelkeznek, mint a bemeneti réteg. Szintén nem
kotelezo, hogy minden neuron kimenete kapcsoldodjon a kdvetkezo réteg 6sszes bemenetére.

El6recsatolt neurdlis halézatok betanitasakor leggyakrabban alkalmazott eljaras a hi-
bavisszaterjesztéses tanitds, masnéven backpropagation [14]. Az algoritmus egy optimali-
zacios eljaras, amely célja a hibafliggvény globalis minimuméanak megtaldlasa. A halézat



hibaja kiszdmithat6 a kimenet és az elvart kimenet ismeretében: L (7,y) reprezentalja a
koltséget (loss), ahol 7 és y jelenti a kimenetként elvart és kapott értékeket. A hibavissza-
terjesztéshez sziikséges kiszamolni a gradienst, amely a hiba szerinti derivaltat jelenti. Ez
a kimeneti aktivaciés fliggvény ismeretében megadhato.

A backpropagation algoritmus 4 részbol épiil fel: forward pass, veszteség fiiggvény
(loss function), backward pass és a sulyok frissitése. A betanitds elején a halézat suly
értékei véletlenszerti értékek, jellemzoen 0 és 1 kozott. A forward-pass 1épés soran ke-
rill a hdlé bemenetére a felcimkézett bemenet, majd végigaramoltatva az informaciot a
halézaton, kiszamolodik a kimenet. Kezdetben mivel véletlenszerli értékek a hald sulyai,
vélhetoen nem az elvart kimenet lesz. Ennek az eltérésnek a mértékét hatarozza meg a
veszteségfiiggvény. Tobbféle veszteségfiiggvény létezik. Az egyik legelterjedtebb az MSE
(mean squared error), az atlagos négyzetes hiba, amely megadhaté

n
MSE = 13 (¥, - Vi) (1.4)
i=1

formaban.

A tanitéds soran az a cél, hogy arra a pontra jusson el a halé amikor a bemeneti értékekre
adott kimenet eredménye valoshoz kozeli eredményt ad, azaz a veszteséget minimalizalni
kell. A backward pass célja, hogy megtalaljuk azokat a suly értékeket, amelyek a legjobban
novelték a veszteséget, és ezen értékeket modositjuk a megfelel6 modon.

A neuralis hélézatok tanitdsanal fontos szempont, hogy a halé milyen kezdeti stulyér-
tékekbol indul ki, ugyanis ezek az értékek jelentésen befolydsoljak a tanuldst alakulasat.
A neurdlis halok kezdeti sulyértékeinek megvalasztéasara jelen pillanatban nincs explicit
megfogalmazhato osszefiiggés, de tobb ajanlés is olvashato a kapcsolodoé szakirodalomban
[19].

A halézat tanuldsi sebességét a tanulasi rata (learning rate) segitségével lehet befo-
lyasolni. Tl kicsi érték esetén a tanulas sokdig fog tartani, til nagy érték megvalasztasa
esetén pedig konnyen egy nem optimalis eredmény érhet6 el. A tanulasi rata a hiba csok-
kenésével aranyos.

1.2.4. Feliigyelt tanitas: klasszifikaci6 és regresszio

Az ellenOrzott tanulason alapuld feladatokon beliil tobb feladatcsoportot kiilonbozte-
tliink meg. Ezek koziil a legfontosabb a klasszifikacio és a regresszio.

A klasszifikacio célja, az X bemenetekrél az Y kimenetekre valo leképezés megtanulasa.
Y egy N elembdl all6 vektor, ahol az N az osztalyok szamat jelenti. Amennyiben a Y
pontosan 2 elembdl all, binéris klasszifikaciorol beszéliink. Ha viszont a kimeneti vektor
ketténél tobb elemet tartalmaz akkor tobbosztélyos klasszifikaciordl van szd. Bizonyos
eseteknél nem lehet egyértelmiien eldonteni mi a bemenetre adott kimeneti érték. Ilyenkor
a legjobb, ha az egyes elemek valdszintiségét jeloli a rendszer, a bemeneti vektor és a
tanitasi adathalmaz felhasznalasaval

P(y|xz D) (1.5)

ahol az r a bemeneti vektor, a D a tanitasi halmaz. Ezzel a valdoszintiségi kimenettel
mar meg lehet hatarozni a ,legjobb talalatot”.
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Full Dataset:

Training Data Test Data

1.5. 4bra. Példa az adathalmaz felépitésére [14]

A regresszi6 [20] a feliigyelt gépi tanulds egy tipusa, amely a folytonos értékii kime-
net elrejelzését jelenti. A regresszio azt vizsgalja, hogy miként illeszkedik legjobban egy
gorbe az adatok Osszességéhez. A legjobban illeszked6 gorbe megad egy olyan modellt an-
nak magyarazatara, hogy az adatkészlet hogyan lett el6allitva. A regresszié megprobalja
megérteni az adatpontokat azaltal, hogy felfedjiik azt a gorbét, amely esetleg generdlta
6ket. Két regressziés modellt [21] kiilonboztetiink meg: A linedris és nem linedris. Line-
aris regressziénal a regresszorokra adott valasz fliggését egy linearis fiiggvény hatarozza
meg, amely matematikailag kiszamithatova teszi a statisztikai elemzésiiket. Ezzel szem-
ben a nemlinearis regresszios modellnél ez a fliggdség egy nemlinedris fliggvény altal van
definialva, ezzel megnehezitve az elemzéstiket.

Az osztélyozastol eltéréen a regressziondl nem elvart, hogy a kimenet valdsziniiségi
valtozé legyen, illetve, hogy zart intervallumon értelmezett legyen a kapott érték.

1.2.5. A tanitomintak felbontasa

A neuralis halézatok tanitasakor az elérhetd tanitomintak egészét nem célszeri fel-
hasznalni tanitaskor bemenetként, legtobbszor szétvalasztjak Sket. Tobbféle megkozeli-
tést is szoktak ilyenkor alkalmazni. Az egyik lehetdség, hogy a tanitomintakat két részre,
tanitasi- és tesztmintakra osztjak.

A tanitasi mintdk felhasznaldsaval torténik meg a neurdlis halok betanitdsa, mig a
tesztmintakkal az tanult modellt értékelik. Az altalanos megoszlasi arany az ilyen felépi-
tésii tanitasi mintaknal [22] , hogy 70% a tanitési a maradék 30% pedig a tesztelési célokra
lesz alkalmazva, mely mintdak véletlenszeriien lesznek kivalasztva. Azonban ez az arany
gyakran valtozik a mintak szamanak fliggvényében. Nagy mennyiségli tanitominta esetén
kisebb teszthalmaz-arany is megfelelé lehet

A tanitominték ilyen jellegii felbontasa azért sziikséges, mert a modell betanitasakor a
tanitomintdk tulzott hasznalataval a modell dltalanositoképessége elveszhet, ezt nevezziik
tulillesztésnek (overfitting). A tulillesztés jelenségét megfigyelhetjiik gy, hogy a tanitasra
hasznalt mintadkra a rendszer egyre pontosabb kimeneteket produkal, mig a tesztelésre
hasznalt adatok esetén egyre rosszabbakat.

Az overfitting megel6zésére tobb mddszer is 1étezik. Az egyik lehet6ség, hogy egyenle-
tesen noveljilk a tanitasi mintak szamat, ezzel elosegitve, hogy a halé konnyebben vegye
észre a relevans / szignifikdns jellemzéket. Az altaldnositas eldsegitésére tovabbi mddsze-
rek is elérhetéek, mint példdul a ,dropout” [23] hasznalata, ahol a tanulds sordn el6re
definialt valészintiséggel kimaradnak az adott réteg egyes neuronjai.

11



Full Dataset:

Validation Test

Training Data Data Data

1.6. 4bra. Adathalmaz 3 részre vald osztdsa [14]

Az overfitting elkertilhetd tigy is, ha a tanitas elébb leall, mint az overfitting folyamata
elkezdbdne. Erre az egyik lehetséges modszer minden tanitasi ciklus végén megmérni, hogy
a tanitott modell mennyire jol dltalanosit. Tanitasi ciklusok meghatarozhatoak tgy, hogy
a teljes tanitokészleten vald egyszeri iteraciékat (,epoch”) kulonboztetjitk meg.

Ahhoz, hogy az egyes epochok végén megmeérjiik a pontossiagot, sziikkséges egy tovabbi
adathalmaz, mely validaciés mintakat tartalmaz. Az egyes epochok végen a validacios
mintak fogjak megmondani, hogy az epoch végén kapott modell miként viselkedik a vali-
dacios mintakon. A betanitasa utan pedig a teszt halmazban 1évé mintakkal értékelik ki a
teljes modell pontossagat. A 3 halmaz megoszlasi aranya az egész adatkészlet nagysagatol
fiige. 10000 elembdl all6 halmaz esetén 8:1:1 arany a jellemz6, mig millibs nagysagok-
nal nem ritka a 98:1:1 felbontas, ahol a legtobb mintat a tanitas soran hasznalt halmaz
tartalmazza.

Megemlitendd, hogy az egyes epochok soran a tanitasi folyamatban tobb bemene-
ti minta Osszevonhatd, és egytittesen is kezelheté. Ezeket az Osszekapcsolt bemeneteket
kotegeknek (batch) nevezziik, és a backpropagation algoritmusa egytittesen kezeli 6ket.
Erre a processzorok felépitése, és a matrixmiiveletek hatékony végrehajtasa miatt van le-
hetéség. Ez indokolja a mély neurdlis halok tanitdasakor a grafikus processzorok (GPU)
alkalmazasat is.

A nem megfelel$ tanulds egy masik megjelenése az alulillesztés, vagy ,underfitting”.
Alulillesztés jelenség akkor tapasztalhatd, ha a modell nem képes megtanulni a kiilonb-
ségeket és jellemzoket az egyes a tanitasi mintakon, ellenben a validaciés mintdk jo pon-
tossdagot jeleznek. Maga a jelenség altalaban akkor szokott eléfordulni, mikor aranyaiban
kevés mintaval valésul meg a tanulds egy nagy neuron-és rétegszamu (mély) neuralis hé-
l6zatban.

1.2.6. Konvolucios Neurals Halozat

A konvolicids halézatok (Convolutional Neural Network - CNN) [14] olyan specidlis
neuralis halézatok, melyek tobbdimenziés felépitésti adatok feldolgozasara alkalmaznak.
Ilyen adat lehet példaul az idésoros adatok, melyet tigy lehet elképzelni, mint egy 1 di-
menziés racs, mely rendszeres idékozonként veszi fel a mintédkat, és a képek, melyekre 2
dimenzids racsként kell tekinteni. Az elnevezés azt jelzi, hogy a halézat egy matematikai
linearis miveletet, konvoluciét alkalmaz. A konvoliciés halok egyszerti neuralis halézatok,
melyek legalabb az egyik rétegiikben konvoltuciét alkalmaznak az altalanos matrixszorzas
helyett.
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1.7. abra. Konvoliciés és pooling réteg

A hagyomanyos neurdlis hélézatok nem skéalazzadk a teljes képet. Példaul a MNIST
[24] adathalmaz képei 28x28 pixel nagysigu fekete fehér képek, ennek eredményeként egy
neuron egy teljesen Osszekapcsolt rétegben Osszesen 784 paraméterrel kell, hogy rendel-
kezzen. Ez a mennyiség névekedni fog a kép méretének megnovelésével, illetve, ha tobb
neuron talalhaté a rétegekben. Egyértelmi, hogy a teljesen 0sszekotott réteg hasznalata
nemcsak pazarld, hanem noéveli a tilillesztés esélyét a tanitas soran.
vannak 6sszekotve, ezaltal csokken a paraméterek szama. Igy a tanitési idé csokken, illetve
a modell tanitashoz sziikséges adatmennyiség is kevesebb.

Egy konvoltcios halézat haromféle rétegtipusbdl épiil fel. A legfontosabb épitéelemek
a hélézatban a konvoliciés rétegek. A konvoltcios rétegek paraméterei meghatarozott
szadmu tanithaté szlirkbél (filter, kernel) épiil fel. Minden sziiré a képhez képest kisebb
méreti, példaul 222. Ezek a filterek a kapott képbol egy tigynevezett aktivacios térképeket
hoznak létre. A halozat a betanulds soran a szliroket oly mdédon sulyozza, hogy akkor
aktivalédjanak, ha valamilyen éleket, foltokat vagy alakzatokat, esetleg mintakat fedez
fel a képen. Egy haloban tobb konvoliciés réteg van és mindegyik réteg tobb sziirot
tartalmaz, melyek egyenként kiilon-kiilon két-dimenzids aktivacios térképet allitanak el6.

Egymast kovet$ konvoluciés rétegek kozé dsszevond, tomorité (pooling) rétegeket szo-
kas elhelyezni. A pooling rétegek csokkentik a reprezentacié méretét, lecsokkentve ezzel
a paraméterek mennyiségét és a szamitasok mennyiségét a konvolicids halé architektira-
ban, kontrollalva ezzel az overfittinget. Két elterjedt pooling fiiggvény a max pooling és
az average pooling. Max pooling réteg alkalmazasa soran az aktivaciés térképen megha-
tarozott méretii csuszoéablakokon beliili értékek Oszzevonasra keriilnek tgy, hogy egyenld
méretll teriiletre osztja, majd ezutan ,0sszevonja” azt, ugy, hogy a felosztott cellakbol
kivalasztja a legnagyobb értékiieket. Ezek lesznek a kimenet elemei.

A konvoliciés és pooling rétegek szama nincs meghatarozva, azonban magas szamu
alkalmazas esetén a kapott halozat tilsagosan komplex lesz, aminek hatasara a betanitas
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Traditional model:

Hand-designed Recognized
3 Compute MFCC features Phoneme phonemes Final
Audio —= . Qutput
features recognizer recognizer #

End-to-end learning:

: f Deep learning 1
Audio | algorithm ] Output

1.8. dbra. Beszédfelismerés hagyoményos és E2E kornyezetben [26]

tobb ertforras igényel, emellett tobb bemeneti adatra is sziikség lesz.

A kordbban bemutatott teljesen 6sszekotott (fully connected) rétegeket a konvolicios
rétegek utan szokas helyezni. Amennyiben osztdlyozasra alkalmazzdk a halozatot, akkor
a teljesen 0Osszekotott réteg kimenete egy N méretii vektor, ahol N az osztalyok sza-
ma. A kimenet vektoranak minden eleme egy-egy osztaly valdszintiségét reprezentaljak,
amennyiben softmax fiiggvényt hasznalunk.

1.2.7. End-to-end deep learning

Az tgynevezett end-to-end deep learning” vagyis a végponttol végpontig terjedo
»mély” tanulds [25] jol illeszkedik a gépi tanulds altaldnos megkozelitésébe, hogy az em-
beri beavatkozast kiveszi tanitasi ciklusbdl és tisztan adatvezérelt modon oldja meg a
problémét. Az end-to-end tanitds (E2E) egy mély és komplex rendszer betanitasat jelenti
a gradiens alapui tanulasnak a rendszer egészére torténd alkalmazasaval. Az ilyen tanulasi
rendszerek kifejezetten ugy lettek kialakitva, hogy a rendszer minden modulja differen-
cialhaté legyen. Ezt az elegans, mégis egyértelmii és néha a brute force-ra emlékezteto
technikat a deep learning Osszefiiggésében népszertsitették.

A deep learning architektirak egy természetes kovetkezménye a gépi tanulds és mas
feldolgoz6 komponens kozti klasszikus hatarok elhomalyositasa, egy esetlegesen Osszetett
feldolgozévezeték bevondsaval. A [I.8 dbran lathaté egy példa klasszikus és az E2E meg-
valésitasra. A végponttdl végpontig tanulds magas szintli automatizalason alapszik, azon-
ban mégsem teljesen autoném. A tanuld rendszer felépitése és megtervezése, kialakitasa
bizonyos szintii tapasztalatot igényel. A deep learning rendszerek modulokbodl, rétegekbol
épulnek fel. A tervezési fazis utdn, a teljes automatizalas atveszi a tanitasi feladatot: a
paraméterek inicializdlva és véletlenszertien vannak kivalasztva, és ezt kovetoen tanitja
oket az E2E rendszer.

Hagyomanyos neuralis haloknal az 6sszetettebb probléma megoldéasa gy torténik meg,
hogy azokat tobb részre bontja. Ezt az "oszd meg és uralkodj" megkozelitést az E2E kife-
jezetten figyelmen kiviil hagyja. Helyette, a tanitas abban a reményben torténik, hogy a
strukturalis el6készités elég erds ahhoz, hogy iranyitson egy folyamatot a véletlenszertien
kivalasztott allapotdl a nem trividlis megoldasig [26]. Az ilyen fajta megkozelités veszélyes
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lehet, ugyanis a tanitas akkor hatékony, ha a rendszer feladata ,szinte trivialis”. Az adatok
hatékonysaga a mésik probléma. A modulok kézotti nem modositott interakciok sziiksé-
gessé tehetik egy olyan tanitasi minta mennyiséget, amely exponencialisan né a modulok
szamaval, hogy a problémat jol minta vételezzek.

1.2.8. A feladat megoldasara alkalmazott médszerek

A jelnyelvi abécé betiiinek felismerésére feltigyelt tanitdsi konvolticids neuralis haloza-
tot terveztem és valésitottam meg. Kutatdsom soran megvizsgaltam az end-to-end deep
learning alkalmazasanak lehetéségét, valamint az elofeldolgozott, szegmentélt kézjelekkel
torténo betanitas és felismerés modszerét is.

E2E architektira esetén a bemenetek a kézjelekrol készitett szines képek, mig a szeg-
mentalast mélységérzékeldvel ellatott kamera tavolsagi adatai szolgaltatjik.

Ahhoz, hogy a késébbiekben a megfelel6 tipusi tanitéminta legyen alkalmazva a jel-
nyelv kézjeleinek felismerésére a két kiillonbozé maddszerrel eléallitott tanitémintaval be-
tanitott neurdalis halozat lett elkészitve és kiértékelve 8-8 tanitomintara.

A magyar ujjabécé kézjeleire nem létezik hasznalhato dataset, ezért a megvalodsitas
el6tt egy sajat dataset készitése sziikséges. A kézjelek rogzésében tobb személy is részt
vett. Emiatt a tanitomintdk ugyanolyan kézjel esetén is valtozatos lett, mivel minden
ember kézfelépitése és mérete eltéro.
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2. fejezet

Mélységi adatok
alkalmazhatdésaganak analizise

Jelnyelv kézjeleinek felismerésénél fontos szempont, hogy a tanitasi mintdkon a je-
lel6 kézen kiviil ne legyen semmi a képen. Mélységi adatoknal a kéz szegmentdlasa és
hattér kivonas megtorténik amennyiben tavolsag a kamera és a kéz kozott megfelel6 és
kiiszobértékek is helyesen vannak megvalasztva. Hagyomanyos modszer soran képek els-
feldolgozasaval érheto el a kéz szegmentalasa és a hattér kivonasa és utana megtorténhet
a jelfelismerése. Ez end-to-end kornyezetben valosul meg.

A két moédszer kiprébalasa, tobb kiillonbozé szempont figyelembe vétele miatt volt
szitkséges. Jelelés soran a kézjelek térbeliségének gyakran meghatarozé szerepe van. Sok
esetben nem mindegy, hogy a jelelo kéz milyen térbeli pozicioban helyezkedik el. A 8
betanitott betli koziil az ,A” és ,N” betiihoz tartozo kézjel esetén figyelheté meg legjobban
a térbeli megjelenés. A és abran is észre lehet venni, hogy az ,A” betli esetén
az ujjak teljesen a tenyéren helyezkednek el, mig ,N” betii esetén az ujjak inkdbb a
tenyér el6tt vannak. A szines képek készitése egy altalanos mdédszer, mely nem alkalmas
a képek térbeliségét visszaadni tigy, mint a mélységi szenzorbdl szarmazoé adat. Ezért az
olyan teriileteken, ahol a térbeli megjelenés fontos, a szines képpel késziilt tanitasi mintak
Osszezavarhatjak a neuralis halot, rontjak annak pontossagat.

Meg kell emliteni azt is, hogy az egyes kézjelek felismerésénél nem csak a kéz a kontur-
ja jatszik meghatarozo szerepet. A és[2.2] abrén észre lehet venni, hogy eléfordulnak
olyan jelek, ahol a kéz kozel Osszezart allapotban vannak. Ilyenkor a kezek korvonalai
hasonlitanak egymashoz. A 8 betlibol az ,A”, E” és ,N” betiiknél figyelheto meg az
Osszezart kézpozicié. Ebben az esetben az ujjak elhelyezkedése hatarozza meg, hogy mi
is a mutatott kézjel. Szines képek hasznalata esetén az ujjak pozicidja kénnyen megkii-
lonboztetd. Mélységi képek eseténél ennek megkiilonboztetése mar bonyolultabb, hiszen
ebben az esetben a képek kevéshé részletgazdak, mint a szines képek esetében. Ezért ennek
megvizsgalata is sziikséges a megfeleld médszer kivalasztasahoz.

2.1. Tanitomintak

Az elsé médszer soran a neuralis hdlozat betanitasa egyszerii szines, mig a masodik
modszer soran a mélységi szenzorbdl szarmazé adatokkal torténik.
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2.1. dbra. Tanité mintdk mélységi képek esetén

A betanitasra hasznalt tanitasi mintdkat a magyar jelnyelv ujjabécé kézjelei adjak. A
szines képekben az informdaciét a piros, zold és a kék csatornak (RGB) adatai hatéroz-
zak meg. A mélységi szenzor kimeneti adatai egyszert egész értékekként értelmezhetéek,
melyek pixelenként 8 biten tarolhatoak.

A tobbrétegli neuralis halozat tervezésekor az egyik megoldandé kérdés, hogy a héldzat
bemenetére szant kép milyen méreti legyen. Elsésorban a bemenet és a rétegek neuron-
szama hatarozza meg, hogy a hal6zatban hany paraméter lesz. Ez nemcsak a tanitas idejét
és a modell bonyolultsagat hatarozza meg, hanem a rendszer pontossagat is befolyasolja.

A két halo a jelnyelvi ujjabécé 8 kézjelének, az A, B, C, D, E, F, N, V beti, felis-
merésére képes. A kézjelek kivalasztasanal a cél az volt, hogy minél inkabb hasonlitsanak
egymasra. FEzaltal konnyebben dertl ki, hogy melyik mddszer a hatékonyabb. Az értékelés
soran kivalasztott tanitasi mintaval fog megtorténni a 36 betiibdl all6 jelnyelvi ujjabécé
felismerésére képes neuralis halézat betanitasa.

A két modszer tanitémintainak eléallitasa egyszerre tortént, ezaltal a két haldzat ta-
nitomintai teljes mértékben megegyeznek, csupan a képek eloallitasanak modszere kii-
lonbozik. Az egyes képek 640x480 pixel felbontassal lettek rogzitve. Azonban ez a méret
sziikségteleniil nagy, ezért a kevesebb bemeneti paraméter elérése érdekében, az egyes
képek mérete 160x120 pixelre lett csokkentve. Szines képek esetén 32 bites RGB, mig
mélységi képek esetén 8 bites sziirkearnyalatos képek késziiltek.

2.2. Rétegek

A 8 darab kézjel felismerésére képes neuralis halézat feliigyelt tanuldson alapt, tobb-
osztalyu klasszifikator. A konvolicios halézat felépitése Yann LeCun altal megvaldsitott
LeNet [27] konvoliciés neurdlis haldzat architektirdjan alapszik, melyet egyszerti, viszony-
lag kevés osztéllyal rendelkezd klasszifikacios probléma esetén szoktak alkalmazni. Egy
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2.2. dbra. Tanité mintak szines képek esetén

LeNet-hez hasonlé konvoltcids héld a kdvetkez6 modon szokott feléptilni: Egy konvolua-
cios réteg és egy pooling réteg kovetkezik, melyet még egy konvolicids és pooling réteg
kovet. Végiil az architektura két egymast kovetd darab teljesen 6sszekotott réteggel zarul,
ahol az utolsd réteg aktivacios fiiggvénye softmax. Mindkét halézat esetén az emlitett
architektira van alkalmazva, azonban az egyes rétegek mérete meg lett valtoztatva a
bemeneti matrixhoz igazodva.

A neuralis halézat bemenetként egy 160x120 pixel nagysagi képet var. Az elso rejtett
réteg egy konvolicios réteg, mely 32 darab, 5x5 méretli sziir6bdl épiil fel. A réteg beme-
nete egy 160x120 darab paraméterbdl, mig a kimenete 32x156x116 paraméterbdl all. Ezt
kovetoen egy max pooling réteg kévetkezik, aminek mérete 2x2. A rétegen 2x2 1épéskoz
van alkalmazva, ami miatt a sziir6 kettesével fog 1épni a réteg bemenetén. A réteghez nincs
padding hozzdadva. Padding hozzdadasaval a kimenetek térbeli mérete nem fog csokkeni.
Ezaltal lecsokken a paraméterek szama. A padding miatt a kévetkezé konvoltcios réteg
bemeneti paramétereinek szama lecsokken 32x78x58 darabra. Ez a réteg 64 darab, 5x5
méret il sziirovel rendelkezik, melyet egy 5x5 méreti max pooling réteg kovet, 5x5 1épéskoz
hasznalataval. A pooling réteg utan a paraméterek szama 15x11x64 lesz. Még a kovetke-
70 réteg elott a rendszer a 2D adatot atalakitja egy vektorra. Ez lehetové teszi, hogy a
kimenet feldolgozhat6 legyen egy teljesen 6sszekotott réteggel, aminek a kimenete 1024
neuronbodl épiil fel és az aktivaciés fliggvénye pedig ReLU. Ezen a rétegen egy dropout
[23] regularizacié van alkalmazva, mely soran a neuronok 40%-t figyelmen kivil hagyja,
annak érdekében, hogy az overfitting esélyét csokkentse. A neuralis halé utolséd rétege 8
neuront tartalmaz, az aktivacios fiiggvénye softmax. Ezaltal a kimenet értékeivel megvizs-
galhatova vélik az egyes osztdlyok valdszintisége. A [2.3] dbrén lathaté a neurélis hélézat
vizualis megjelenitése, amin jol lathato az egyes rétegek kozti paraméter valtozas.

A szines képeket felismeré neuralis halézat esetén az architektira kozel megegyezik a
mélységi adatokkal dolgozo halozattal. Ebben az esetben a halézat bemenetére 160x120x3
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2.3. abra. Neurdlis halozat felépitése mélységi képek esetén

pixel nagysagu képet kap. Ennek hatasira a halozat paramétereinek szama sokkal tobb
lesz, ami a tanitas hosszat is befolyasolja.

2.3. Dataset szamossaga

Mivel a cél a két killonboz6 modszerrel eloallitott tanitasi mintakkal betanitott ne-
uralis halo vizsgalata és Osszehasonlitdsa, ezért fontos, hogy a tanitasi halmaz mérete
mindketté halézat esetén megegyezzen. Egy kézjelrél 500 tanitasi minta készil, vagyis a
neuralis hal6 betanitdsa 4000 mintaval fog megtorténni mindkét neurdlis hélézat esetén. A
tanitas hatékonysaganak novelése érdekében a tanité mintak tanito és validacios adathal-
mazokba lettek szétvalogatva. A folyamat soran a mintakat a rendszer 6sszekeveri, majd
a két halmazba szeparalja 6ket. Ennek eredményeképp a 4000 darab mintabdl 3333 tanito
adatként szolgdl, mig 667 pedig validaciés mintaként. Emellett a betanitast kévetoen a
rendszer 1000, kézjelenként 125 darab a tanitdsi és validaciés mintaktol fiiggetlen teszt
mintéaval lesz tesztelve.

2.4. Konkrét betanitas

A tanitomintak eléallitasa és a két neurdlis hald rétegeinek felépitése utan a kovetkezo
lépés a halok betanitasa. Mindketté neurdlis halo 0,001 tanulasai rataval lett betanitva.
A tanulds sordn sztochasztikus gradiens csokkentés [28] volt alkalmazva. A batch mérete
50 lett, vagyis a neuralis halé bemenetére egyszerre 50 darab véletlenszertien kivalasztott
tanito adat keriil, a teljes tanité halmaz helyett.

Minden tanitési ciklus (epoch) utan a halé a validaciés mintédkon keresztiil ellenérizte,
hogy a halé pontossaga mennyit névekedett. Amennyiben 2 epochon keresztiil nem nott
ez az érték a tanitast a rendszer leallitotta. Ez alapjan neurdlis halézat 10 epochon ke-
resztil tanul, ugyanis e feletti érték kozott a rendszer pontossaga gyakran mar nem, vagy
szamottevoen nem novekedett.

Az 2.4 és[2.5 4abran lathatd, hogy miként valtozik a mélységi adatokkal betanitott
neurdlis hdlézat pontossiga és a veszteség értéke a tanitds sordn, valamint a [2.6] és 2.7
abra mutatja be ugyanezt a szines képekkel betanitott halézat esetén.
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2.7. abra. Veszteség viltozdasa RGB mddszer tanitasakor

2.5. Eredmények értékelése

A két neurdlis halézat megfelelé miikodésének ellenorzésére 1000, kézjelenként 125-125
darab teszt minta késziilt. Ezeknek a mintaknak elkésziilt az RGB és mélységi valtozata
is. Az igy késziilt minték felhasznalasaval tortént meg a hald tesztelése.

Klasszifikaciot megvaldsito rendszer teljesitményét tobbféle modszerrel lehet értékelni.
Az elsé ilyen modszer a teljes klasszifikacié pontossidgéanak (accuracy) meghatérozasa, ami
a helyes becslések szamanak és a teljes elemszam hanyadosa:

Sikeres tesztminta felismerések szama

Pontossag = (2.1)

Tanitémintak szama

A tanitds végén a pontossag értéke mélységi képekkel betanitott halozat esetén 0,959,
mig szines képekkel betanitott haldzat esetén 0,913. A mért veszteség ugyanekkor mélységi
halé esetén 0,081, mig a masik halozat esetén 0,12.

A mésodik mddszer soran a rendszer pontossaganak mérése torténik meg osztalyon-
ként, tehat esetiinkben kézjelenként. Az igy késziilt tablazatot konfuziés matrixnak hivjak.

Teljes klasszifikdcié pontossagdnak meghatarozasa esetén sziikség van a teszt mintak
kiértékelése soran kapott dontések eredményeire, hogy a sikeres-e adott kézjel felismerése,
vagy sem. A szines kamera képekkel betanitott neuralis halé pontossaga a teszt mintak
felhaszndlasaval 89,4%-s eredményt ért el, mig a mélységi szenzor adataival betanitott
hél6 esetén a rendszer pontossaga 93,1%-o0s. A két haldzat pontossiaga kozotti killonbség
jol lathato, és ez alapjan elmondhato, hogy a mélységi szenzor képeivel betanitott neuralis
halozat hatékonyabb, mint a szines képekkel betanitott hélo.

A konfiziés matrix hasznalatanak tobb elonye is van. Egyrészt ezzel egy részletesebb
képet lehet kapni a neuralis halozat elérejelzéseinek pontossagardl, illetve lehetoség van
megvizsgalni, hogy az egyes sikertelen felismerések esetén, a haldé milyen osztalyt vélt
felismerni a vart helyett. Ez olyan esetben lehet hasznos, ahol az egyes osztalyok repre-
zentacio kozott valamilyen hasonlosag van. Jelnyelv esetén vannak olyan kézjelek, ahol a
mutatott jelek hasonitanak egymasra. A betanitott hal6zatnal hasonlésig fedezheto fel az
A-B-E-N és a C-D-E-F betiikhoz kothetd kézjeleknél (2.2 dbra). Az[2.1] tablazatbol leol-
vashato a szines, mig a [2.2] tdblazatbdl a mélységi szenzori képekkel betanitott neurdlis
halé osztalyonkénti pontossdg mérésének eredményei.
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Becsiilt kézjel

e A B C D E F N |V
A 101 |8 0 0 0 0 4 0
B 4 99 3 0 0 0 0 0
C 1 11 104 |0 1 2 1 0
D 0 0 16 116 |0 7 0 0

Valodi kézjel | E 7 5 0 6 113 10 0 0
F 0 0 2 0 0 116 0 0
N 12 2 0 3 11 0 120 | O
\Y 0 0 0 0 0 0 0 125
Pontossag (%) | 80,8 | 79,2 | 83.2 | 92,8 [ 90,4 | 0,928 | 96 | 1

2.1. tablazat. Osztalyonkénti pontossig mérésének eredményei RGB mddszernél (osztalyonként 125
darab teszmintédval)

Becsiilt kézjel

DEPTH A B C D E F N \Y
A 108 |4 0 0 0 0 0 0
B 0 113 0 0 0 0 0 0
C 0 1 106 0 4 1 1 0
D 0 0 12 118 |0 0 0 0

Valodi kézjel | E 7 6 2 7 114 0 1 0
F 1 0 5 0 0 124 |0 0
N 9 1 0 0 7 0 123 0
\Y 0 0 0 0 0 0 0 125
Pontossag | 0,864 | 0,904 | 0,848 | 0,944 | 0,912 | 0,992 | 0,984 | 1

2.2. tablazat. Osztdlyonkénti pontossig mérésének eredményei mélységi médszernél (osztdlyonként 125
darab teszmintéval)

A tablazat oszlopaibdl kiolvashatd, hogy a osztalyonkénti 125 teszt mintabol a neuralis
halézat milyen betiit hanyszor becsiilt. Az ,Pontossag” nevii sorbdl lehet kiolvasni az
egyes osztalyhoz tartozo pontossag értékét. Az n-edik osztalyhoz tartozé pontossag értéke
a kovetkezo képlet alapjan torténik:

Pontossi Sikeres teszt minta felismerés szama az n-edik betiinél (2.2)
ontossag, = :
&n N. bet(i teszt mintdinak szdma

Az értekbdl jol kiolvashatd, hogy a mélységi képekkel betanitott hdlézat minden kézjel
esetén nagyobb pontossagu, mint a masik halo.

Ahogy az a fejezet elején meg volt emlitve, érdemes megvizsgalni és 0sszehasonlitani,
hogy a két neuralis hal6 az egyes osztalyoknal mennyi helytelen becslést adott és olyankor
mely osztalyokat jelolt meg helyesként. Az egyik érdekes észrevétel, hogy a ,V” beti
felismerése sordn mindkét halé 100%-s pontossdggal ismerte fel a kézjelet. Ennek az oka
ott keresendd, hogy ez az egyetlen olyan kézjel a 8-bol, ahol nem fedezhet fel hasonlosag
a tobbi jellel. A betii hasznalatanak oka az volt, hogy meg lehessen vizsgalni, hogy a
két halé mennyire pontosan ismeri fel az ilyen tipust eseteket. Ez alapjan elmondhato,
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Az egyes betlikre kapott helyes becslések szama
HMRGB MW Depth
125 125
e11s 120 123

124
113 113114 116
108 106
| | 99 | | I | | | | |
A B C D E F N

2.8. abra. Az egyes betiikre kapott helyes becslések szama

hogy minkét halézat esetén pontos a felismerés. Erdemes megfigyelni a hasonlé jelek esetén
kapott eredmények kozti osszefiiggést. Eszrevehetd, hogy a hibas becslések sordn a két halo
nagyjabol ugyanazokat a rossz betiiket becsili. Azonban a mélységi képekkel betanitott
h&lo esetén, a hibas becslések szama kevesebb.

Ez legjobban az ,B” bettire kapott becslések soran vehet6 észre. Mindkett6 hald esetén
elé6fordult, hogy a kapott teszt mintara a rendszer az ,B” betd helyett A7, C”, E”
vagy ,N” betiit ismert fel. Azonban a mélységi képekkel betanitott hald esetén a téves
becsiilések szdama 17,5%-kal kevesebb. Ez az eredmény megkozelithetdleg azonos minden
betli esetében. Azonban minél magasabb a szines képekkel betanitott halé pontossaga,
annal kevesebb az eltérés a hibds becslésck szdméban a két halé kozott. Osszeségében
elmondhaté, hogy osztdlyonként torténd pontossag vizsgalata soran is a mélységi képekkel
betanitott halézat pontosabb, mint a szines képeket tartalmazd neuralis halo. Ezt az
allitdst tamasztja ald a 2.8 dbrén lathaté diagram.

Lehetéség van megvizsgalni az egyes betlikhoz tartozd bizonyossagi atlagot (confidence
average) is. Az n-edik betiithoz tartozé confidence average érték kiszamolhaté a

STV

ConfAvg, = - (2.3)

képlet segitségével, ahol az n a n-edik betiit, az m a tesztmintdk szamat és az Y, pedig
a becstlt kimeneti vektor n-edik elemét jelenti. A és tablazat egyes oszlopai azt
mutatjak be, hogy az egy betiithoz tartozo 125-125 teszt mintabdl a rendszer atlagosan
milyen magabiztos a becslésben. Eszrevehetd, hogy a mélységi képekkel betanitott rend-
szer esetén a neurdlis halo a becslés soran magabiztosabb, mint szines képeket hasznalo
halézat. A két haldzat kozti kiilonbség atlagosan 4,4%. Ez elsésorban a kés6bbiekben fog
fontos szerepet jatszani, mikor a halézat sokkal tobb kézjel felismerésére lesz képes. Ossze-
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Becsiilt kézjel
A B C D E F N \Y
0,609 | 0,053 | 0,006 | 0,001 | 0,023 |0,0117 | 0,065 |0
0,0303 | 0,721 | 0,045 | 0,002 | 0,01 0,001 | 0,002 |0
0,029 | 0,104 | 0,7691 | 0,003 | 0,002 | 0,026 | 0,0004 | 0,0022
0,0112 | 0,005 | 0,144 | 0,8892 | 0,0104 | 0,091 | 0,001 | 0,033
0,0712 | 0,044 | 0,006 | 0,049 | 0,83 0,06 0,05 0
0,11 0,009 | 0,023 | 0,007 | 0,042 | 0,861 | 0,0007 | 0,0048
0,141 | 0,06 | 0,002 | 0,055 | 0,084 | 0,007 | 0,89 0
0,005 | 0,003 | 0,006 | 0,0013 | 0,004 | 0,004 | 0,001 | 0,96

RGB

Valodi kézjel

<zZzTHEHgOQw>

2.3. tablazat. Atlagos confidence értékek RGB mddszernél

Becsiilt kézjel

A B C D E F N \Y
0,806 | 0,003 | 0,002 | 0,007 | 0,0019 | 0,006 | 0,03587 | 0,01
0,001 | 0,74 0,001 | 0,0023 | 0,006 | 0,003 | 0,0024 | 0,011
0,004 | 0,088 | 0,77 | 0,013 | 0,003 | 0,0368 | 0,006 0,001
0,003 | 0,022 | 0,054 | 0,9101 | 0,04 0,012 | 0,001 0,003
0,13 0,0197 | 0,009 | 0,041 | 0,87 0,05 0,009 0,004
0,0049 | 0,09 0,161 | 0,035 | 0,004 | 0,9 0,0505 | 0,001
0,058 | 0,024 | 0,002 | 0,004 | 0,08 0,001 | 0,91 0,004
0,007 | 0,015 | 0,005 | 0,002 | 0,001 | O 0 0,98

DEPTH

Valédi kézjel

<zEH-Hgaow =

2.4. tablazat. Atlagos confidence értékek mélységi médszernél

hasonlitva a 2.1} és tablazat eredményeit, dltaldnossaghan elmondhatd, hogy minél
tobb a téves becslés egy betii esetén, annal kevesebb lesz a meghizhatosagi atlag az adott
betiinél. Erdemes megfigyelni, hogy a ,V” betii esetén is észre lehet venni 2%-os valtozast
a magabiztossagban a halézatok kozott, mikozben minkét esetben a 100%-0s pontossaggal
talaltak el a helyes kézjelet.

Mivel jelnyelv esetén a térbeliség is szamit, a két neuralis halézat e szempont alapjan
is meg kell vizsgalni. Ez az ,,A” és ,N” betii képeinek tesztelésével kapott eredményekkel
ellendrizheto, ugyanis ,A” betli esetén az ujjak teljesen a tenyéren helyezkednek el, mig
»,N” betil esetén az ujjak inkabb a tenyér el6tt vannak. A 2 betii kozti térbeli kiillonbséget
a (2.9, dbra jol érzékelteti. A két hald kozti killonbség leginkabb az ,A” mintak tesztelése
soran jelent6s. Itt vehetd észre leginkabb, hogy a szines képek esetén a térbeli megjelenés
Osszezavarhatja a neuralis halét. Ezt a mélységi szenzor képeivel betanitott halé vala-
mennyivel hatasosabban dolgozza fel. Vagyis elmondhaté, hogy a térbeliség vizsgdlata
alapjan a mélységi képek jobb eredményt értek el, mint a szines képek.

Az ,E” betii (2.10] dbra) sszehasonlitdséval tortént meg a kézjelek részletességének
vizsgalata, ugyanis ennél a betlinél veheto észre leginkdbb a két kiillonboz6é modszerrel
eléallitott képek részletessége kozti kiillonbség. Mélységi képek esetén a kép kontirja mel-
lett a kéz belso részleteinek csupan néhany részlete fedezhetd fel. Az | E” bettithoz tartozo
mintdk tesztelése soran kapott értékek vizsgalataval konnyen ellenorizheto, hogy az egyes
neuralis halok mennyire képesek felismerni a kézjelek részletességét. A tablazatoknal az
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N A

2.9. dbra. Az "N" és "A" betii térbeliségének vizsgalata

2.10. abra. Az "E" betii részletességének vizsgalata

,E” oszlopanak értékeinek leolvasasaval észrevehetd, hogy mind a két halo esetén a helye-
sen felismert kézjelek szama szinte megegyezik, viszont mélységi képek hasznalata esetén
elmondhaté, hogy a pontossag értéke egy kicsivel nagyobb. Ezért elmondhato, hogy mind-
kett6 modszer alkalmas a kézjelek részleteinek megkiilonboztetésére.

2.6. Konkluzié

A két neurdlis halozat tesztelése soran azt a kovetkeztetést lehetett levonni, hogy a
jelnyelvi ujjabécé felismerése mind a szines és mélységi képekkel betanitott haldzat esetén
hatékony és pontos. Ezt jél mutatja, hogy mindkettd haldzat 85% feletti pontossaggal
ismerte fel a kézjeleket. Azonban a tesztelés sordan megfigyelheto volt, hogy a mélységi
képekkel betanitott halézat kozel 4%-al jobb eredményt ért el. Mélységi képek hasznalata
esetén emiatt a rossz becslések szama alacsonyabb volt és esetleges helytelen becslés soran
is a helyes jelhez hasonlé megjelenésti jelet ismert fel.

A két moédszer bizonyossagi értékeit tekintve szintén elmondhatd, hogy a mélységi
képek esetén a neuralis hal6 magasabb értéket ért el, mint a szines képekkel betanitott
halézat. Ebben az esetben a két halozat kozti kiillonbség dtlagosan 4,4%. Ez els6sorban
majd késébb fog fontos szerepet jatszani, mikor a halézat sokkal tobb kézjel felismerésére
lesz képes.

Emellett kijelenthetd, hogy a jelnyelvi felismerés sordn bemutatott szempontok alapjan
a mélységi képekkel betanitott halézat jobban teljesitett, mint az RGB képekkel betanitott
rendszer. A térbeliség vizsgalata az ,A” és az ,N” betli Gsszehasonlitasaval tortént meg.
A hibés becslések szdma szines képek 7%-kal volt tobb, mint mélységi esetén.

Az egyes kézjelek részletességének vizsgalatanal a mélységi képek hiaba voltak kevésbé
részletgazdagok, mint a szines képek, a neuralis halok mindkét esetben képes volt megfe-
lel6en felismerni a mutatott kézjelet, ami a ,,E” betli vizsgalataval tortént meg. Emlitést
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lehet tenni arra is, hogy a mélységi képekkel betanitott rendszer ennél a vizsgélt betiinél
is pontosabb eredményt el, mint a szines képeknél, azonban a kiilénbség jelentéktelen.
Meg kell emliteni azt is, hogy a héloézat betanitasakor a bemeneti paraméterek szama
szines képek esetén 160x120x3, mig a mélységi képek csupan 160x120x1 darab bemeneti
paraméterrel rendelkeznek. Ez jelentésen befolyasolja a halézat tanitasanak hosszat.
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3. fejezet

Statikus kézjelek felismerése
konvolucios neuralis halozat
alkalmazasaval

A kutatas tovabbi részében mélységi szenzor adatai alapjan készitett adathalmazzal
torténik a neurdlis halézatok tanitasa, a fenti okokbol.

A magyar jelnyelvi ujjabécé 42 kézjelbol all, melybdl 27 mozgast nem tartalmazo
(statikus) kézjel és 15 kézmozgassal rendelkezd kézjel. Az elsé feladat a statikus kézjelek
felismerése. Meg kell lehet emliteni az "[" és "J" jel ebben az részben statikus formaban
lett értelmezve, ami val6jaban dinamikus mozgést tartalmazé kézjel.

3.1. Tanitémintak szamossaga

A tanitas és a tesztelés soran alkalmazott mintak mélységi szenzorbdél szarmazé ada-
tokbdl épiil fel. A rogzitett mintak 160x120 pixel felbontast, 8 bites sziirkedrnyalatos
képek. Ezaltal a halézat tanitdsakor a bemeneti paraméterek szama 160x120x1, ami je-
lentés mértékben lecsokkenti a tanitds hosszat.

A robusztus és effektiv jelfelismerés érdekében sziikség van arra, hogy a tanitomintak
minél valtozatosabbak legyenek. Minden ember kezének felépitése és mérete eltérd, emel-
lett eléfordulhat az is, hogy egy adott jelet 2 ember, kiilonb6z6 médon mutatja, mikdzben
ugyanazt a kézjelet mutatjak. Sok esetben a mutatott kézjel ddlésszoge is megvaltozik
jelelés soran. Fontos, hogy ilyen esetekben is képes legyen a rendszer a megfeleld jelfelis-
merésre. Az abra jol érzékelteti, hogy egy adott kézjelet ("C" betii) mennyi féle képpen
lehet jelelni, anélkiil, hogy ezzel megvaltozna a kézjel jelentése.

Ahhoz, hogy az elébb emlitett problémak ne forduljanak eld, a tanitas és tesztelés
soran hasznalt mintakat 20 alany &altal rogzitett mintak adjak. Ezaltal biztositva van a
mintak sokszintisége, valtozatos felépitése, hiszen minden embernek sajatos jelelési modja
van. 150 minta lett rogzitve egy betlirél minden alany esetén. A rogzités soran fontos cél
felismerésére szolgald tanitomintak szama Osszesen 78000 minta lett.

Az overfitting elkertilése érdekében a fejezetben bemutatott modszer alapjan 3
részre lett bontva: tanito, validdciés és teszt halmazra 8:1:1-s ardnyban [I4]. A tanitd
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3.1. dbra. A "C" beti jelelésének kiilonb6z6 eléforduldsa

és validaciés halmaz 18 alany altal biztositott kézjelekbdl épiil fel, mig a tesztelés sordn
alkalmazott mintédkat tovabbi 2 alany biztositotta. Ez a 2 alany kézjelei a tanit6/validdcids
halmaz szamara ismeretlenek, teljesen elkiloniilnek téliik. A tanité és validaciés mintak
esetében az egy kézjelrdl késziilt 150 minta egy alany esetén fel lett bontva 2 részre: 133
darab tanité és 17 darab validaciés mintara. A teszt mintak esetén az egy betll esetén
mind a 150 minta fel lett hasznalva a tesztelés soran.

fgy Gsszességében a 62244 minta lett felhasznalva tanitdsra, 7956 darab a validdciéra,
mig tovabbi 7800 minta a tesztelésre.

3.2. Megvizsgalt architekturak

Ahhoz, hogy a lehet6 legmagasabb pontossagot érje el a rendszer, tobb kilonbo6zo
konvolicios neurdlis halozat architektira lett megvizsgalva. Minden modell esetén tobb-
osztalyu klasszifikacios modszer volt alkalmazva a jelnyelv kézjeleinek felismerésére. Emel-
lett minden architektira soran ugyanaz a tanité-validacids-teszt halmaz volt hasznélva.
Minden architektira esetén a neuralis halozat egy 8 bites 160x120 felbontast képet kap a
bemenetére, mig a kimenete a halézat becslése lesz. Az egyes architekturak kozti kiilonbség
a rétegek szamdban, tipusaban volt felfedezhet6. Ugyanakkor a halozat teljesitményének
optimalizalasara hasznélt regularizaciéos modszereknél is fordulhatnak eld valtoztatasok
az egyes modellek kozott.

A sajat architektura felépitése elétt tobb olyan modell is megvizsgalasra kertilt, mint
példdul a LeNet [29] vagy AlexNet [30]. Ezek az architektirdk korabban hatékonynak bi-
zonyultak hasonl6 klasszifikdciés probléméak megoldasara. Emellett méasok altal készitett,
kevésbé ismert modellek is elemzésre keriiltek, melyeket kifejezetten a jelnyelv kézjelei-
nek felismerésére alkottak meg. Minden esetben az alapértelmezett, de-facto értékek és
paraméterek voltak alkalmazva, ahogy azokat definidltak a publikacidéikban.

A LeNet [29] architekttira, melyet irott szamok felismerésére alkalmaztak, 2 egymast
kovetd konvolicids és pooling réteget tartalmaz, melyet 2 teljesen Osszekotott réteg zar. A
Bheda [31] 4ltal atdolgozott AlexNet tobb réteget és magasabb konvoltcids kernel méretet
alkalmaz mint a LeNet. Az architektiira 5 konvolicids, 3 pooling és 3 teljesen 0sszekotott
rétegekbol épiil fel. A harmadik vizsgalt architektura strukturajat tekintve hasonlit az
AlexNet-ére, azonban itt 2 egymast kdveto konvoltcios réteg utan kovetkezik a pooling
réteg, mindezt 3-szor megismételve. Az architektira két teljesen 0sszekotott réteggel zarul.
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3.2. dbra. Az ajanlott konvoliciés neuralis hélézat strukturalis felépitése. A bement egy 160x120 méretii
sziirkearnyalatos kép, mig a kimenet egy 26 dimenzids vektor az adott osztalyhoz becsiilt értékkel.

. , , Tanité halmaz | Validaciés halmaz | Teszt halmaz | Teszt halmaz confidence | Paraméterek
Architektiara név , ) ] !
Pontossag Pontossag Pontossag Average szama
LeNet [29] 93.12 81.23 55.23 51.78 1068742
AlexNet [30] 99.83 97.80 83.92 83.37 16284786
Bheda et al. [31] 95.20 91.34 79.84 77.55 10906106
Ajanlott médszer 98.56 98.90 93.97 93.45 1572634

3.1. tablazat. Az eredmények kiértékelése az egyes architektirdknal és az ajanlott mddszer esetén.

Az egyes architekturdak paramétereinek szama leolvashato a tablazatbol.

A kifejezetten erre a problémara késziilt sajat neuralis halozat architektiura a kovet-
kez6 rétegekbol épiil fel: A bemeneti kép 4 konvoliciés-pooling rétegparon megy végig
Az egyes konvoltcids rétegek 7x7, 5x5, 3x3 és 3x3 aktivaciés térképet hasznalnak, mig a
filterek szama 32, 64, 128 és 256. A pooling rétegek 2x2 sziirckbdl épiil fel 2x2 1épéskoz
(stride) értékkel, aminek koszonhetéen a reprezentacié mértékének csokkentése gyorsabb
lesz. A halézat 2 teljesen Osszekotott réteggel zarul 128 és 26 neuronnal. Az egyes réte-
gek aktivacios fiiggvényénél ReLLU volt alkalmazva, az utolsd réteg kivételénél, ahol az
aktivacios fuggvény softmax. A hélézat felépitése vizudlisan a[3.2] dbran ldthato.

Az overfitting elkeriilése érdekeben droupout volt alkalmazva az elsé konvolicids réteg
és a teljelesen 6sszekotott rétegek utan. Hinton [32] 0,5-s dropout értéket ajanl a teljesen
Osszekotott rétegek utan, azonban tjabb kutatasok eredményei [33] a Hinton &ltal preferalt
0,5 dropout értéknél alacsonyabb (0,2) érték haszndlatat ajanlja a konvolicicos rétegek
utan. Emellett batch normailizacié és L2 tipusi regularizacié volt alkalmazva a rétegeket
utan.

A neuralis halézat tanitasa 150 epochon keresztiil tortént. A tanitas Adam optimali-
zacié volt hasznalva eredeti értékek mellett. A veszteség mértéke categorical cross entropy
fiiggvény segitségével volt meghatarozva. A abran lathato a pontossag és a veszteség
értékeinek valtozasat a tanitas soran. A pontossag a teljes tanito és a validacié mintakra
torténo predikcié eredményét reprezentalja.

3.3. Eredmények
A tanités és a tesztelés eredményeit a tablazatbdl lehet kiolvasni. Ezek alapjin el-

mondhatd, hogy bar a bemutatott halézatok hasonlé klasszifikacids probléma megoldasara
alkalmasak, jelnyelv kézjeleinek a felismerése soran az emlitett halézatok nem mutatnak
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3.3. 4bra. A veszteség (voros gorbe (tanitd), zold gorbe (validdcid), az értékek a bal oldalon) és a
pontossag (kék gorbe (tanitd), fekete gorbe (validdcid, az értékek a jobb oldalon) értékeinek valtozdsa a

tanitas sordn a sajat mdédszer esetén

30



100.00%

90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
Betd

O onwmoa +~3 0 7

3.4. dbra. Az egyes betilikre kapott helyes becslések szézalékos eloszlasa

kiemelkedd eredményeket. A tanitas és validdlas soran hasznalt mintak kiértékelése soran
mindharom héalézat magas pontossagot ért el. Ugyanakkor meg kell emiteni, hogy a Le-
Net architekttra esetén a tanitas és validacié soran kapott eredmények kozti kiilonbség
tobb mint 10%, mig a tobbi esetében a kiillonbség néhany szdazalék. Azonban a haldzat
szdmara ismeretlen tesztelési mintak soran az els6é 3 modell esetén alacsonyabb pontossag
veheto észre, vagyis a neurdlis halézatok nem képesek rendesen altalanositani, overfitting
fedezhetd fel.

Az ajanlott, sajat architekturaval rendelkez6, modell esetén a tesztelés soran ponto-
sdssag értéke 93,97% lett, vagyis a vizsgalt modellek koziil ez érte el a legmagasabb pon-
tossdgot. A confidence average esetén jelentGs kiilonbségek vehetd észre a vizsgalt és sajat
modellek esetén. Az egyes architekturak paramétereinek a szamat megvizsgalva szintén
elmondhatd, hogy a sajat megvaldsitas soran a paraméter szam alacsonyabb mint a tobbi
magasabb pontossagot elérd architekturdkndl, ezzel lecsokkentve a tanitas és a becslések
idejét.

Az eredmények tanulmanyozasaval lehetéség van a neuralis halézat mikodésének rész-
letesebb vizsgalatdra is. A [3.4] &brén lathat6 az egyes betiikre kapott helyes becslések
szama a tesztmintak hasznalata esetén. Ez alapjan elmondhaté, hogy az "I' és a "P" beti
kivételével az Osszes osztédly legalabb 75% feletti pontossdggal rendelkezik. 17 betii esetén
a modell 95% feletti pontossagot ér el, sokszor hibatlan becslésekkel. Azokndl az betiiknél,
ahol a pontossag mértéke alacsonyabb, a jelenség megmagyarazhat6 azzal, hogy el6fordul
olyan kézjel ami az emlitett bet(thoz tartozo kézjelhez nagyon hasonlit. Az "I" betl esetén
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ilyen példaul a "J", mig a "P" esetében a "Q" betiithtz tartozd kézjel. Konfizids matrix
hasznalataval egyszeriien megvizsgalhaté, hogy ez okozza e a tobb tévesztést a becslések
soran.

A [33] tablazatban 14thaté konfiziés métrixbdl kiolvashaté a tesztelés sordn kapott
Osszes becslést tablazatos formaban, a helyes és téves becslésekkel egytitt. Téves becslés
soran az is tanulmanyozhatd, hogy a modell melyik betiit becsiilte meg helyteleniil. Az
alacsonyabb pontossagot elért betiik esetén érdemes megvizsgalni, hogy milyen betiiket
becsiilt meg tévesen. A [3.3] tablazat és a [I.I] dbra segitségével megéllapithatd, hogy a
tévesztések soran sokszor olyan betiit becsiilt a modell, ami a valésagban hasonlitanak
egymasra, csupan kisebb kiilonbségek fedezhetdek fel a kézjelek kozott. Ilyen kiilonbség
lehet az "M" és "N" betii esetén példaul, hogy "M" betiihoz tartozé kézjel kozott egy "extra
ujj" a kilonbség. De meg lehet emliteni az "' és "J" (ami valgjaban dinamikus mozgast
tartalmazé kézjel, de itt statikus formaban lett értelmezve a jel) betii esetén a kiilonbség
egy kicsivel ferdébb ujj, ezért fordulhat eld, hogy bizonyos esetekben a modell téved.
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3.4. Konkluzio

A statikus kézjelek pontos felismerése érdekében megvizsgaltam tobb architektarat és
osszehasonlitottam ket a sajat architekturammal. Az eredmények alapjan azt a kovetke-
zést vontam le, hogy az altalam létrehozott architektira esetén jobb eredményeket értem
el. Ezt j6l mutatja, hogy a sajit modellem a tesztmintakat 93,7% pontossdggal becsiilte
meg helyesen, mig a tobbi architektira esetén ez az eredmény alacsonyabb volt.

Erdemes megemliteni, hogy sajat modell a LeNet kivételével, az sszes bemutatott
architektira paramétereinek szama magasabb mint az ajanlott architektira alkalmazéasa
esetén. Ezaltal a modell mérete is sokkal nagyobb lesz amely kozvetve a tanitas hosszat
is befolyasolja.
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4. fejezet

Dinamikus kézjelfelismerés rekurrens
neuralis halézattal

A magyar ujjabécé nem csak statikus, mozgast nem tartalmazo kézjelekbdl épiil fel.
Bizonyos jelek dinamikusak, vagyis mozgést is tartalmaznak. A magyar ujjabécében 15
dinamikus kézjel taldlhato. A statikus kézjelek felismerésére létrehozott neuralis haldzat
nem képes rendesen felismerni ezeket a kézjeleket.

4.1. Rekurrens neuralis halozat

A rekurrens neuralis halozatok (RNN) [34] szekvencidlis adatok feldolgozasara alkal-
masak. Ilyen szekvencialis adat lehet példaul a beszéd, kéziras vagy vided. Az egymastol
fiiggd bemeneti adatokat a hagyomanyos elérecsatolt neuralis halézat nem tudja feldol-
gozni. A rekurrens halézatok alkalmasak ilyen problémak megoldasara a strukturajuk
miatt.

A rekurrens halozat végrehajtja ugyanazt a feladatot a szekvencia Gsszes elemén és a
kimenet az el6z6 szamitasok eredményétol fiige. RNN esetén elmondhaté, hogy rendelkez-
nek "memoériaval’, ami eltarolja az addig kiszamolt értékeket. Elméletben az RNN hosszi
szekvencidk esetén is képes felhasznalni az eltarolt informéciot, de a gyakorlatban csak
néhany lépéshosszan tud visszatekintheti.

A [A1] &bran egy zart és egy kibontott rekurrens neurélis halézat lathaté. Az abra
bal oldalan a halézat struktirdja van. Az x csomoépont a bemenetet, az s csomépont a
rejtett dllapotot, mig az o a halézat kimenetét jelenti. Az s a rejtett allapotra vonatkozo
potba. Hasonléan az elérecsatolt neuralis halézatndl, a u, v és w sulyok, illetve a b bias a
tanitasi folyamat soran beallitott paraméterek. A rekurrens halézatok egyik elénye, hogy
a sulyértékek ugyanazok maradnak a a teljes szekvencidlis bemenet szamara. Ez jelen-
tosen lecsokkenti a paraméterek szamat az elorecsatolt halézatokkal ellentétben, ahol a
siulyok minden bemenettel megvaltoznak. Az dbra jobb oldala a halozat kiértékelésének
harom idébeli 1épését mutatja. A t idébeli 1épésben, az s; rejtett allapot kiszamithaté az
x; bemeneti és az el6z6 s, rejtett allapot felhasznalasaval

ss=fuxz+wxs_1+0b) (4.1)
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4.2. abra. Rekurrens neurélis hal6zat harom id6beli 1épésre bontva nem szekvencidlis kimenettel.

képlettel, ahol a f az aktivaciés fiiggvény. A s; rejtett allapot kimenete tovabbitasra
kerill az s;yq1 rejtett allapot bemenetére. Ez lehetévé teszi a haldzat szamara az el6z6
informécio6 feldolgozasat.

Rekurrens halozatok egy megvaldsitasi forméaja lehet, hogy mind a bemenet és kimenet
szekvenciélis. Ilyen felépités lathat6 a[A.1] dbrdn is, mely hasznalhaté szoveg generdldsra
[35], gépi forditasra [36]. Azonban vannak olyan esetek ahol nem szekvencidlis kimenetre
van sziikség. Ilyen eset lehet a vide6 alapu klasszifikacio. Az egy ilyen megvaldsitast
abrazol. Az s rejtett allapot az o kimenet csupan az utolsé x bemenet esetén allitja elo,
ahogy az az abra bal oldalan is lathato. Ez a folyamat van abrazolva az abra jobb oldalan
is, ahol az s; ;1 és s; rejtett allapot nem &llit el semmilyen kimenetet. Csupan az s;yq
rejtett dllapot adja meg az 0,41 kimenetet.

A rekurrens neuralis halézatok tanitasa hasonlit a hagyomanyos neurdlis halézatoké-
hoz. Két ismert algoritmust dolgoztak ki a hatékony sulyértékek kiszamitasara: valds idej
rekurziv tanitds (real time recurrent learning, RTRL) [37] és az idSbeli hibavisszaterjesz-
tés (backpropagation through time, BPTT) [38] [39]. Azonban a BPTT megvalisitast és
szamitéasi idot tekintve hatékonyabb. Itt is backpropagation algoritmust hasznalnak, egy
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kis valtoztatassal.

Mivel a paramétereket a hélozat osszes idébeli 1épései osztjak meg, az egyes kimene-
teknél a gradiens nemcsak az aktudlis idébeli 1épés szamitasai alapjan van kiszamitva,
hanem az el6z6 1épésesek is figyelembe vannak véve. Példaul, a ¢t = 6 gradiens kiszamita-
sahoz az az 6t megel6zo 5 l1épés esetén sziikség a backpropagation soran kapott értékre,
majd utana a gradiens értékekek Osszeadasa sziikséges.

A hibaftiggvény megadhaté a

!
E=>FE (4.2)
t=0
formaban, ahol az [ a kimeneti szekvencia hosszat jelenti és az

B =3 llo = wil, (4.3

az adott id6egységre vonatkozé hiba. Az (y1, ya, ..., y;) a valédi kimenet és az (01, 09, ..., 0;)
pedig a halézat altal generalt kimenet.

A BPTT mébdszernek azonban van egy limitdcidja, amit eltling grandiens (vanishing
gradient) [40] [41] probléméanak hivnak. Eszrevehetd, hogy a sigmoid fiiggvény derivalt ha-
tara a nulldhoz kozelit mindkét végénél. Ilyen alacsony értékek szorzasa lancszabalyban a
gradiens eltlinését okozhatja egy késobbi idébeli 1épéskor. Ez azt jelenti, hogy a rekurrens
neuralis halézatok képtelenek hosszu tava fliggdségeket megtanulni szekvencialis beme-
netek esetében. A gradiens informacio eltiinése vagy késleltetése exponencialisan megno
ha a bemenet tobb mint 5-10 id6 lemaradast tartalmaz. Erre egy megoldas lehet a ReLLU
aktivaciés fliggvény hasznélata, vagy a Long Short-Term Memory [42] alkalmazasa.

4.2. Long Short-Term Memory

Ahhoz, hogy a neurdlis hélézat képes legyen hosszii tavi szekvenciak betanitasara
Hochreiter és Schmidhuber bemutatta a Long Short-Term Memory-t (LSTM) [42]. Az
RNN-nel ellentétben, az LSTM-ben 1évé memoria blokknak van egy rejtett egysége (me-
mory cell), amely egy visszatér6 (rekurrens) kapcsolattal és két kapuzéd egységgel (input
és output gate) rendelkezik, amelyek az el6z6 kontextusnak megfeleléen szabélyozzak az
adatokhoz valé hozzaférést a meméria cellahoz. Kés6bb Gers [43] médositotta ezt a kezdeti
architekturat egy felejto kapu hozzdadasaval. Ez megtanulja a meméria visszaallitasanak
(forget gate) viselkedését. Az LSTM hélézatokat sikeresen alkalmaztak kézirds felisme-
résre [44] vagy beszéd felismerésre [45], ahol a halézat bemenetére hosszti szekvenciélis
adatok keriilnek.

Az LSTM egy rejtett egysége, mely a [4.3] abran lathato, 4 részbdl épiil fel: egy cella
allapot (cell state) ¢, egy felejté kapu (forget gate) f;, egy bemeneti input kaput i, és
egy kimeneti output kaput h;. A cella allapot egy meméria egységként miikodik, mely
tartalmazza a szekvencialis bemeneti vektorban rendelkezésre all6 0sszes fontos informa-
ciot. Ezt az informaciét a harom kapu valasztja ki és sziiri. Mindharom kapu rendelkezik
suly értékekkel és bias-sal. Az uy, wy sulyok és a bf bias a forget kapuhoz tartozik. Az
u;, wy up és wp silyokat és a by, by bias értékeket az input kapu haszndlja. Az output
kapu az uy és wy suly és b, biast tartalmazza. A rekurrens halozattal osszehasonlitva,
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4.4. abra. A gradiens informécié eltiinése RNN esetén. A halézat csomépontjainak arnyékolasa az ér-
zékenységet mutatja a bemenetekre az elsé id6 alapjan. Minél erésebb az arnyalat az érzékenység annal
nagyobb. Az érzékenység id6vel csokken, mivel az Gj bemenetek felilirjak a rejtett réteg aktivacioit, és a
halézat "elfelejti az elsd bemenetet [46].

a nagyobb mennyiségl suly és bias értékek megnovelik az LSTM halézatok tanulési fo-
lyamatdnak szdmitasi komplexitasat. Viszont ez teszi lehetové az LSTM szdmara, hogy
megtanuljak az adatok hosszi tavia Osszefiiggéseit. Az input kapu lehet6vé teszi, hogy a
bejovo jel megvaltoztassa a memoria cella allapotat vagy blokkolja azt. Tovabba az out-
put kapu lehetévé teszi, hogy a memoaria cella dllapota megvaltoztasson mas neuronokat,
vagy megakadalyozza azt. A forget kapu hagyja, hogy a cella emlékezzen vagy elfelejtse
korabbi allapotat.

Az LSTM megdvja a gradiens informdciot, ahogy az a[d.5] dbrén is észrevehetd. A [4.4]
abran a csomoépontok arnyékolasa az érzékenységet jelzi a bemenetekre az els6 idében.
LSTM esetében a fekete csomoépontok a maximaélis érzékenységet, mig a fehér csomdépontok
a teljesen érzéktelenek. Az input, a forget és az output kapuk alul, a bal és a rejtett réteg
folott vannak abrazolva. Minden kapu vagy teljesen nyitva ("O") vagy zarva ("-") vannak.
A memoria cella addig "emlékszik" az els6 bemenetre, amig a forget kapu kapu es az input
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4.5. dbra. A gradiens informdcié meg6rzése LSTM esetén [40].

kapu zarva van. Az kimeneti réteg érzékenysége be és kikapcsolhaté az output kapuval,
anélkiil hogy befolydsolna a cellat [46].

Az LSTM 3 kapuja védi és iranyitja a cella dllapot. Ahogy egy 1j input érkezik az
input kapu aktivalédik, az 4j informacio felhalmozodik a cellaba. Emellett, ha a forget
kapu be volt kapcsolva, a multbéli ¢;_; cella statusz "elfelejtheté" lehet. A forget kapu a
kovetkez6 modon definialhatd

Ji=o0(up X ¢ +ws X 0p—1 + by), (4.4)

ami a bemeneti x;-t és az el6z6 rejtett egység o, 1 kimenetét hasznalja. A szigmoid
figgvény kimenete 0 és 1 kozott lehet, ahol a nulla érték azt jelenti, hogy a cella allapot
teljesen torolve lesz, mig az egyes érték, hogy az informacié a cella allapotban marad.
Késébb az input kapu tarolja az 1j informaciét a cella allapot szamara:

iy = o(u; X Ty +w; X 041 + b;) (4.5)

B, = tanh(uy, X z; + wp X 0y + by). (4.6)

A szigmoid fiiggvény az i; input kapuban megadja, hogy a cella allapot mely része fog
frissiilni, és a tangens hiperbolikusz aktivacié a By-ben specifikalja, hogy milyen értékek
lesznek eltarolva a kivdlasztott részekben. A cella allapot az aldbbiak szerint frissiil, az f;
kapu és az i; bemeneti kapu és a B, szorzasa segitségével:

Ct = it X Bt -+ ft X thl' (47)

A rejtett egység utolsé része az o, output kapu, ami kivalasztja, hogy a cella allapot
mely részeit fogja a kovetkezd rejtett egységbe tovabbitani:

hy = o(up X x4 + wy X 041 + by). (4.8)
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4.6. abra. CNN és LSTM architektira alkalmazasa GY kézjel felismerésére.

YV d

A kivalasztas utan a h; kimeneti kaput megszorozzak a cella allapotaval, hogy elér-
het6vé valjanak, hogy mely tényleges informacidékat kell tovabbitani a kovetkezo rejtett
egység felé:

o = o(hy x tanh(CY)). (4.9)

4.3. Konvoluciéos LSTM architektara

A konvoliciés LSTM egy LSTM architektira mely szekvencidlis racsszerii bemenettel
rendelkezik, mint példaul a videdfolyam. A CNN LSTM magédba foglalja a konvolucis
neuralis halozat rétegeinek hasznalatat, a bemeneti adatok jellemzoinek kiemelésére, kom-
binalva az LSTM rétegekkel, a szekvencia predikcidjanak tamogatasara. [lyen megvaldsitas
fedezhet6 fel vided és kép leiras soran, illetve videdban 1évo tevékenység felismerésekor.
A dinamikus kézjelek felismerése, ahol a bemenetet videdk adjak, leginkabb az utobbi
példahoz hasonl6 problémaként irhaté le.

Egy CNN LSTM hélézat definidalhaté gy, hogy a halézat elején konvoliciés rétegek
4llnak, melyet LSTM és egyszerti teljesen osszekotott rétegek kovetik. Erdemes két mo-
dellre bontani az architekturat: egy CNN modellre, ahol a jellemzék kiemelése torténik,
illetve egy LSTM modellre, a jellemzok idobeli 1épéseinek elemzésére. Egy ilyen felépités
lathat6 a 4.6l abran.

Az ajanlott halézat CNN része megegyezik a statikus kézjelek felismerése sordn hasz-
nalt ajanlott architekturaval, kisebb valtoztatasokkal. Az architektura rétegein valtozas
nem tortént, tehat a halézat CNN modellje 4 konvolicios-pooling rétegparbol épitl fel.
A konvoltciés rétegek aktivacios térképet hasznalnak mig a filterek szama 32, 64, 128 és
256 lett. Ezt a miveletet tobbszor is meg kell ismételni a bemenet tobbi képére is, hogy
az LSTM képes legyen a belsé rejtett allapotot felépiteni, hogy frissiteni tudja a stulyokat
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4.7. abra. CNN és LSTM architekttra.

a BPTT algoritmus hasznalataval. Ez megvaldsithat6 gy, hogy a CNN modell minden
rétege egy ugynevezett Time Distributed rétegbe lesz csomagolva. Ez a réteg a kivant
eredményt ugyanazon réteg vagy rétegek alkalmazasaval tobbszor is elérheti. Ebben az
esetben a réteg ezt a tobbszorts beadasi id6 1épésekre torténd alkalmazasaval, és ezzel
egyidejileg a LSTM-modell a kép jellemzoinek sorozatat biztositja.

A konvoltcioés rétegek utan kovetkezik a halézat LSTM modell része, ami egy LSTM
réteghdl és 3 egymast koveto teljesen Osszekotott rétegbol all, ahol a neuronok szama
sorban 512, 256, 42. Az els6 két teljesen Osszekotott réteg aktivacids fiiggvénye ReLU,
mig az utolsé réteg softmax fliggvény. A hatékony altalanositas és az overfitting elkertiilése
érdekében dropout és batch normalizalcié volt alkalmazva mind a konvolicids és LSTM
rétegek utan [47]. Az LSTM rétegek utdn Hinton [32] kézleménye alapjan 0,5-s dropout
lett hasznalva, mig konvolicids rétegek utan 0,2-s dropout volt alkalmazva [33]. Emelett
a teljesen Osszekotott rétegek utan L2 tipust regularizacio tortént. A teljes architektira
a7l 4dbran lathato.

4.4. Tanitémintak

A halbzat bemenete egy 10 framebdl all6 képsorozat, ahol a képek egy koriilbeliil 2 ma-
sodpercbdl allo felvételbol lettek kivagva. A abran a "gy" kézjelrdl késziilt tanitéminta
lathato. Az egyes képek felbontasa tovabbra is 160x120 felbontiist, 8 bites sziirkearnyala-
tos formatumban. Mivel egyszerre a halézat bemenetére 10 ilyen kép keriil, a paraméterek
szama 10x160x120x1 lesz.

Ahhoz, hogy a halézat hatékonyan tudja felismerni mind a statikus mozgast nem tar-
talmazd és a mozgast tartalmazo dinamikus kézjeleket, a tanité és teszthalmaz Gsszesen
20 ember altal rogzitett kézjelekbdl épiil. Minden minta 10 framebdl all. Egy ember egy
kézjelrdl 15 mintat biztositott, valtozatos kézpozicioval. Ezaltal egy kézjelrol dsszesen 300
késziilt. A tanité, validaciés és teszthalmaz a statikus kézjelek felismerése soran bemuta-
tott moédszer alapjan lett felbontva.

A magyar ujjabécé kézjelei esetén az ékezetes és nem ékezetes maganhangzok kozti
kilonbség annyi, hogy ékezetes betli esetén a jelel6 kezet jobbra kell tolni, mikézben a
nem ékezetes megfelel6jét jeleli az ember. A . &bran jol lathaté az 'O" és az "O" jel
kozti kiilonbség. Emellett a jelnyelvben a kettés betiiket (példdul "gy') tgy kell jelelni,
hogy a két betii (jelen esetben a "G" és "Y") betiit kell egymés utdan gyorsan jelelni.

Fontos, hogy a halézat képes legyen ezeket az elobb emlitett nehézségeket felismerni és
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4.8. dbra. A "GY" betihoz tartozé kézjel.

4.9. dbra. Az "0" és "O" kézjel kozti kiilonbség.
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4.10. abra. A veszteség (voros gorbe, az értékek a bal oldalon) és a pontossig (kék gorbe, az értékek a
jobb oldalon) értékeinek viltozasa a tanitds soran.

megkiilonboztetni. A [4.3] dbran észre lehet venni, hogy "Gy' betii esetén a jelel§ elészor
egy "G" betlit jelel, majd a jelel6 kezét "Y" betlihoz tartozo kézjelre modositja. Ezek az
okok is indokoljak a tanitomintak magas szamat az egyes betiik esetén.

4.5. Eredmények

A neuralis halozat tanitasa 150 epochon keresztiil tortént, Adam optimalizacié hasz-
nalataval, az eredeti értékek megtartasa mellett. Cross entropy fliiggvény segitségével lett
meghatdrozva a veszteség mértéke. A tanitds és a veszteség értéke a [4.10] abran lathaté
moédon valtozott. A pontossdg a teljes tanitd és a validacié mintakra torténd predikcio
eredményét reprezentalja.

A neuralis halézat pontossdga 2, a halozat szamara ismeretlen személy altal biztositott
tesztmintakkal lett megvizsgalva. Egy személy esetében egy kézjelrol 15 minta késziilt. A
hal6zat pontossiga a teljes tesztmintakat figyelembe véve 88.6% lett. Ez az eredmény tobb
mint a hasonlé megvalésitason alapi jelnyelvfelismerést [48] [49] megval6sité munkak.

Az egyes betiikre kapott helyes becslések alapjan konnyen megvizsgalhato, hogy mely
betiik esetén ért a halozat alacsonyabb pontossagot. Az eredmények alapjan ki lehet je-
lenteni, hogy a hdldzat Osszes betii esetén képes volt legaldbb 75% ardnyban felismerni
a helyes osztélyt, és sok esetben néhéany minta kivételel az adott betiihoz tartozd Osszes
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4.11. abra. Az egyes betiikre kapott helyes becslések szazalékos eloszlasa.

minta soran helyes becslést adott. Alacsonyabb pontossag azoknal a betiiknél fordult elo,
ahol a hozza tartozé kézjel hasonlésdgot mutat valamilyen masik kézjellel. Ilyen tortént a
"C"-"Cs",a"G"-"H" és az "M" - "N" betiik esetében.

Egy masik el6fordulasa az alacsonyabb pontossagnak, mikor a vizsgalt betiinek van
statikus vagy dinamikus megfelel6je (példaul ékezet nélkiili és ékezetes maganhangzoknal).
Ez a probléma legjobban a "E' - "E" és az "I" - "I" betiiknél latsz6dik. Ezek konfazids métrix
hasznédlatdval jobban megvizsgalhatéak, amit a [4.2 tablazat tartalmaz.

Az LSTM halézat a csak statikus, mozgast nem tartalmazé kézjelek felismerését at-
lagosan 86.04%-s pontossdggal volt képes el6rejelezni a tesztmintdk vizsgdlata sordn. Ez
az eredmény a dinamikus, mozgast tartalmazo kézjelek esetén 93.33 %. Ezen két érték
alapjan el lehet mondani, hogy a halézat mozgést tartalmazo kézjeleket tobbszor képes
helyesen felismerni mint a statikus kézjeleket. Emellett ha egy statikus kézjelnek 1étezik
egy mozgést tartalmazé dinamikus valtozata (pl. "A"-"A" jelek), akkor nagy val6szinii-
séggel fordul el6 az, hogy a statikus kézjelet a modell a dinamikus megfelelojével téveszt
0ssze.

A tablazaton észrevehetd, hogy ékezetes, dinamikus kézjelek esetén a tévesztések
szama kisebb mint az ékezet nélkiili, statikus kézjeleknél. Mivel az ilyen tipusu betiiknél
a kiillonbség annyi, hogy ékezetes betlik sordn a jelelo kéz jobbra tolédik, elfogadhato
ha tévesztés soran az ékezetes, vagy épp a nem ékezetes megfeleléjével téveszti Gssze a
halozat a jelet. A tablazat értékei alapjan elmondhatd, hogy ékezetes karakterek esetén
amennyiben tévesztés tortént, az majdnem minden esetben a ékezet nélkiili parral tortént.

Kivétel az "I" betii esetében figyelheté meg: az . konfiziés tablazat adatai alapjan
az latszik, hogy a tévesztések esetén az esetek 66.5%-dban a statikus parral ("I" betiivel),
a fennmaradoé esetekben a "J" betiivel tévesztett a modell.

Forditott esetben is magas a parositott maganhangzok esetében a tévesztések szama.
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Jel HTiEZZf% Par | Eldfordulas
Al 10% | A 100%
Al 67% | A 100%
E | 233% | E 85%
E 0% E -
| 20% I 100%
I | 20% I 66.5%
0] 167% | O 19.7%
O] 67% | O 100%
O] 6% | O 100%
0 0% O -
U | 167% | U 100%
U | 133% | U 100%
U 0% U -
U 0% U -

4.1. tablazat. Tévesztések megoszlasa ékezetes és nem ékezetes maganhangzok esetén.

Megjegyzendo, hogy hasonlé értékek figyelhetéek meg a méassalhangzok és kétjegyti parjaik
kozott, mint példaul 'T" ES "TY" esetén.

Jellemz6 adat, hogy amennyiben ezeket a hasonld jelelésti és értelmii betiiket egyben
kezeljiik, akkor a teljes teszthalmazra mért pontossag miként valtozik: ebben az esetben
a mért érték 91.421%, amely 2.71%-al jobb eredmény, mint eredetileg.

Eszre lehet venni, hogy jelen eredmények alacsonyabbak, mint a kordbban bemutatott
csak statikus kézjelek felismerésére készitett neuralis halézat. Ennek tobb lehetséges oka
lehet. Egy lehetséges magyarazat lehet a jelenségre, hogy a felismerend6 betiik szama
jelentOsen megnott, ezzel egytitt a tévesztés esélye is magasabb lett. Ez jol lathato az éke-
zetes, nem ékezetes maganhangzok felismerésekor. Az ékezetes karakterek megjelenésével
megnott a tévesztések szama a nem ékezetes megfelel6jénél. Hasonlé magyarazat lehet
a kettos massalhangzok esetében is, ugyanakkor abban az esetben a tévesztések szama
kevesebb, mint a maganhangzok esetén. Meg kell emliteni azt is, hogy a sima konvoltcios
halézat esetén a bemenet egyetlen képbdl, mig CNN LSTM modell esetén a bemenet 10
képbol all. Minél tobb képbdl all a bemenet anndl nagyobb a valészintisége annak, hogy a
bemenet egyik képe nem megfelelé mindségili lesz, esetleg zaj jelenik meg a képen, amely
zajok feler6sodhetnek a képek folyaman.
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4.6. Konkluzid

A rekurrens neurdlis halozat alkalmazasanak segitségévél valésitottam meg a dinami-
kus és statikus kézjelek felismerését. A konkrét megvaldsitas elott megvizsgaltam az RNN
és LSTM halozatokat.

A statikus kézjelek felismerése soran létrehozott architektira médositéasaval, és LSTM
rétegek elotti alkalmazasaval alkottam meg a rekurrens architekturat, melynek betanita-
saval a modell a magyar ujjabécé mind a 42 kézjelét képes felismerni.

A hélézat becslésének pontossaga a teljes tesztminta-halmazt figyelembe véve 88.6%
lett. Az eredmények kiértékelésekor analizaltam a dinamikus jelek eredményeit, Gsszeve-
tettem a tévesztéseket a konfizids matrix alapjan, és arra a megéllapitasra jutottam, hogy
a statikus jelek és a dinamikus parok kozotti tévesztések gyakoriak, amely hibak viszont
enyhébb sulyunak tekinthetéek, mint teljesen eltéro jelentésii jelek esetében.
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5. fejezet

Fejlesztoi dokumentacio

Az alkalmazas fejlesztése 3 1épésre bonthatd. A fejlesztés elso részében a neuralis halo-
zat tanitasahoz sziikséges tanitémintak eldallitasa és rogzitése tortént meg Intel RealSense
kamera segitségével. A rogzités megkdnnyitése miatt egy egyszerii rogzité program lett
fejlesztve. A fejlesztés kovetkezo fazisaban a neuralis halozat betanitasa tortént meg Ten-
sorflow éptilé Keras konyvtar haszndlatdval. A betanitast kovetéen az tjonnan létrehozott
modell hasznéalataval a konkrét kézjel felismerést végzo alkalmazas 1étrehozasaval zarult
a fejlesztés.

5.1. Tanitémintak rogzitése

A neuralis halozat betanitdsa rengeteg tanitomintat igényel és ezeket eldszor eld kell
allitani. A feladat megkonnyebbitése érdében egy rogzitést végzé alkalmazas készilt. A
program feladata a mélységérzékel6 kamera hasznélataval rogzitett kézjelek tarolasa. Mi-
vel a tanitomintakat jelnyelvet nem ismero alanyok szolgaltattak, sziikkség van az éppen
rogzitett kézjelrol egy mintakép, ami alapjan képes lesz a kézjel elmutatasara a kamera
szamara az alany. Ugyanakkor, hogy a rogzités folyamatos és rugalmas legyen, elvaras az
is, hogy a program ujrainditas nélkiil legyen képes kiilonboz6 kézjel rogzitésére.

5.1.1. A program kinézete és miikodése

A program kinézete az[5.1] dbran lathaté miikodés kozben. A jelelést segité minta a a
program jobb oldalan 1év6 kép mutatja, mig a kamera képét a program bal oldalan lathato
kép abrazolja. A mintakép alatt 1évé két ("<" és ">") gomb segitségével lehet valtoztatni,
hogy melyik kézjelrol késziil a tanitéminta. Mivel a tanitomintéakat tobb alany szolgaltatta,
és minden alany esetében kiilon mappaban lett eltarolva a tanitomintak, sziikség volt
arra is, hogy meg lehessen hatarozni az alany szamat. Ez, illetve a rogzitett kézjel szama
hatarozza meg, hogy a tanitomintak hova keriilnek eltarolasra.

A "Start" gomb lenyomasaval bekapcsolddik a kamera és a képe megjelenik a kijelzon,
mig a "Stop" gombbal lehet ezt ledllitani. A "Record" gomb lenyomasa esetén elkezddédik a
tanitomintdk rogzitése, amennyiben elotte a "Start" gomb le lett nyomva. Ekkor a program
15 darab tanitomintat rogzit és tarol.

48



o2l Sign Recorder — O *

Device

Record

Start

1000

User Directory Name SavePath: C:/Users/danko./Documents/Kezjelek./1/Leam./1/

OK

5.1. dbra. Az "A" betiihoz tartozo tanitominta rogzitése az alkalmazas futdsa kdzben

5.1.2. A kamera és a szoftver osszehangolasa

Az alkalmazéds C# nyelven irédott és Intel RealSense SDK konyvtarat hasznal. Az
SDK felelés a RealSense kamerahoz a program hozzaférhessen, illetve hasznalhassa. Az
SDK, ahogy az[5.2] dbran is lathatd, tobb komponens réteghdl épiil fel. A funkcidk nagy
része a "[/O" és az "algoritmus' modulban taldlhatok. Az I/O modul visszaadja a kamera
képét és megjeleniti azt a kijelzon, mig az algoritmus modul detektdlast és felismerést
végz0 algoritmusokat tartalmazza. Az SDK-ban az "SDK Interfaces" modul feladata, hogy
altalanositja az "I/O" és "Algorithm" modulban interfészeit.

Az "SDK Interfaces" tobb tobb interfészbdl épiil fel, melynek hierarchidja az [5.3] ab-
ran lathatd. A "Session" interfész kezeli a modulokat. El6szor ennek példanyositéasat kell
elvégezni az alkalmazasban. A kamera képének rogzitése a "SenseManager" interfész hasz-
nalatat igényli, ami az "CaptureManager" interfészt hasznalja, hogy kivalassza a kamerat,
illetve mélységi

A "Session'-t megvaldsité "PXCMSession" osztaly implementacidja utan a rendszer
elészor feltolti a "Device" mentipont elemeit a szamitégéphez kapcsolt kamerak hozzaada-
saval a "PopulateDeviceMenu" metdédus meghivasaval. Amennyiben tobb mint egy kamera
van csatlakoztatva az alkalmazas automatikus kivalasztja az meniiben 1évo els6é kamerat
és azt fogja hasznalni alapértelmezetten.
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DK Application S0 Samples/ Demos/Tools

R Unity Processing Java
Imterface Interface Interface Imerface | | 777
SOK Interfaces

e F

Module Management
R NCCBE Ijo Algorithm Algorithm
Interoperability — | Module —  Module — | Module

Multiple Implementations

Multiple Modalities

5.2. Abra. Az SDK egyszerfisitett arhcitektturaja

Module management. Main Interface for video pipeline execution flow:
Everything is a module in the SDK Organize a pipeline of multiple modalities
Start/Stop/Pause modality operations

/ SenseManager > ( AudicSource >
Select camera and streams: \

A J Constrain camera search
Retrieve active device or streams.
CaptureManager Record and playback

Y
Camera specific operations:
Enumerate devices/streams
Query/Set stream configurations
Query/Set device properties

{ SpeechRecognition
v Coordinates transforms
Capture } C FaceModule > C HandMeodule ) C >

5.3. dbra. Az interfészek hierarchidja

Manage Audio Source

Algorithm Modules:
Query/Set algorit
Algorithm specific

configurations
rations
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var desc = new PXCMSession.ImplDesc () ;
desc.group = PXCMSession. ImplGroup .IMPL_GROUP_SENSOR;
desc.subgroup = PXCMSession.ImplSubgroup .IMPL_SUBGROUP_VIDEO_ CAPTURE;

DeviceMenu . DropDownltems. Clear () ;

for (var i = 0;; i++)

{
PXCMSession. ImplDesc descl;
if (session.Querylmpl(desc, i, out descl) < pxcmStatus.
PXCM_STATUS NO ERROR) break;
PXCMCapture capture;
if (session.Createlmpl(descl, out capture) < pxcmStatus.
PXCM_STATUS NO_FRROR) continue;
for (var j = 0;; j++)
PXCMCapture. Devicelnfo dinfo;
if (capture.QueryDevicelnfo(j, out dinfo) < pxcmStatus.
PXCM_STATUS NO FRROR) break;
if ((dinfo.streams & PXCMCapture. StreamType .STREAM TYPE DEPTH) —
PXCMCapture . StreamType .STREAM_TYPE DEPTH
&& dinfo.orientation = PXCMCapture. DeviceOrientation .
DEVICE_ORIENTATION_FRONT FACING)
{
var sml = new ToolStripMenultem (dinfo.name, null,
MenuExclusiveSelection) ;
devices [sml] = dinfo;
devices_iuid [sml] = descl.iuid;
sml.CheckOnClick = true;
DeviceMenu . DropDownlItems . Add (sml) ;
}
}
}

5.1. Forras. A "PopulateDeviceMenu" metddus egy része

A metodus az "PXCMSession. ImplGroup. IMPL__ GROUP__SENSOR'" segitségével le-
het megkapja a szamitogépre kapcsolt kamerak listajat. Ezutan ellendrzi, hogy az elso
kamera esetén hibaiizenetet kap e a rendszer. Ha igen, akkor a metodus ledll. Majd a
tobbi felismert kamera esetén is megcsinalja ezt az ellenorzést. Ezutan megvizsgalja, hogy
a kamera képes e mélységi képek rogzitésére. Amennyiben igen, eltarolja a kamera adatait
és hozzaadja a "Device" meniibe a kamerat mint lehetséges eszkoz. Végiil az els6 kamerat
kivalasztja, mint alapértelmezett késziilék.
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PXCMVideoModule. DataDesc inputs;

var resDict = new Dictionary<int, Resolution >();
var tempRes = new Resolution () ;
var i = 0;

while (m.QueryCaptureProfile(i++, out inputs) >= pxcmStatus.
PXCM_STATUS NO_ERROR)
if (!resDict.ContainsKey (inputs.streams. color.sizeMax.height))

{

tempRes. color = inputs.streams. color.sizeMax;
tempRes. color = inputs.streams.depth.sizeMax;
resDict .Add(inputs.streams. color.sizeMax.height , tempRes);

var color = ProfileToString (inputs.streams. color).PadLeft(9);
var depth = ProfileToString (inputs.streams.depth);
var sml = new ToolStripMenultem (" Color: " 4+ color + " Depth: " +
depth, null,
MenuExclusiveSelection) ;
profiles[sml] = inputs.streams;
sml.CheckOnClick = true;

5.2. Forras. A "PopulateProfileMenu" metédus egy része

Ezutdn a kivalasztott kamera rogzitési profiljait gytjti ki és jeleniti meg a "Profile"
meniipontban a "PopulateProfileMenu()" fiiggvénnyel. Itt eltdrolja, hogy a kamera maxi-
mum milyen felbontasban képes rogziteni RGB és mélységi képek esetén. Ezeket a "Profi-
le" meniipontban eltarolja. Ezzel a metddussal befejezodik az Ul felépitésével kapcsolatos
metodusok.

A "Start" gomb megnyomasaval fog elindulni a kamera képének megjelenitése a kijel-
z6n a "DoRendering()" metédus meghivasaval. A "Profile” meniibél kivalasztott mentipont
adatait a program eltarolja. Ez fogja meghatarozni a rogzitett kép felbontasat. A "Stream-
ColorDepth" metddus végén fogja elkezdeni a program a rogzitett képek megjelenitését.
A "PXCSenseManager" példanyositasa utan kezelni kell, hogy milyen tipusu képet akar
a kamera rogziteni, ugyanis mélységi kép mellett lehetséges RGB, illetve szegmentalt kép
rogzitése is. Ezutdan mar folyamatosan meg fog jelenni a kamera képe, egészen addig mig
a felhasznal6 nem nyomja meg a "Stop" gombot.
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switch (form.primary)

{
case 1: // depth
if (sample.depth != null)
{
bitmap_data = GetRGB32Pixels(sample.depth, out bitmap_ width,
out bitmap_height);
form . SetBitmap (0, bitmap_width, bitmap_height, bitmap_data);
timer . Tick (sample.depth.info.format.ToString (). Substring (13) +
n n +
L
sample.depth.info.width + "x" + sample.depth.info.
height ) ;
}
break;
¥

5.3. Forras. Mélységi kép kivilasztasanak kédrészlete

A kamera képének megjelenése és a "Record" gomb lenyomasaval megkezdodik a ta-
nitémintak rogzitése a "SetBitmap()" metédus meghivisa sordn. Ez a metédus felelds a
képernyén megjelené kép eléallitasaért, képernyén valdé megjelenitésért. Paraméterként
egy byte tombot, a kép magassagat, szélességét kapja meg. Ebbdl a byte tombbol eloallit
egy bitmapet. Ezt a bitmapet fogja felhasznédlni a tanitomintak elkészitése soran. Mivel
egy tanitominta 10 képbdl all, 10 ilyen bitmapre lesz sziikség. Fzeket egy listaba fogja
tarolni a program. Ha a lista eleminek szama elérte a sziikséges mennyiséget, egyesével
menti el 6ket a megadott mappaba.

Egy rogzités soran egy betiirol egymas utan 15 darab tanitomintat rogzit a program.
Az egyes tanitémintak létrejotte utan egy szamlalo ellenorzésével nézi meg, hogy a rogzités
soran elérte e program a 15 darab mintat. Amennyiben igen, akkor errol a felhasznalot
egy felugro ablakkal tajékoztatja.
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if (bitmap != null && mehet && imageSaved<hatar)

it (j — 0)
bitmap .Save(saveDirectory + imageSaved+ ".jpeg', ImageFormat.Jpeg);
imageSaved++;
}
J4+
if () — 4)
i =0
}
}
else if (imageSaved == hatar)
{
if (mehet)
{
MessageBox . Show ( "Vege") ;
}
mehet = false;
}

5.4. Forras. Kép rogzitét végz6 metodus kodrészlete

5.1.3. Tanitomintak struktauraja és atalakitasa

A tanitomintak megfelel6 strukturaba valé rendezése fontos a neuralis halézat betani-
tasa szempontjabol. Minden betiihoz tartozé tanitémintakat egy sajat konyvtarban kell
tarolni. Azonban a mintdk rogzitése soran minden alany esetén egy sajat ilyen struktira
formajaban lettek elmentve. Ennek a struktirdja 1ldthaté a[5.4 dbrén, ahol az elsd szint
a alany azonositojat, a masodik a rogzitett betli szambeli megfelel6jét, mig a harmadik
szint a betihoz tartozo tanitomintat jelenti. Ennek atalakitdsat meg kell csindlni a halézat
betanitasa elott. Emelett a rogzités soran a tanitomintdkat a rogzitdé program 480x640
pixel felbontasban tarolja, mig a hélézat bemenetére 160x120 pixel felbontasu képet var,
ezért a kép felbontasanak csokkentését is el kell végezni. Ez legegyszertibben egy Python
nyelven irt scriptekkel lehet megvalositani.

A képfeldolgozassal kapcsolatos feladatok végrehajtasa soran OpenCV konyvtar lett
alkalmazva. A scricp végigmegy minden alany altal rogzitett Osszes tanitomintan. A kép
beolvasdsa utan el6szor 8 bites sziirkearnyalatos képpé konvertélja, majd utana a felbon-
tast megvaltoztatja 160x120 pixelre. A médositasok utan az 4j képet elmenti a megadott
helyre.
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Signs/

— l.ipe
— 2.7ps
— 15.3ps

— l.ipe
— 2.7ps
— 15.3pg

— l.ipe
— 2.7ps
— 15.3ps

— l.ipe
— 2.3ps
— 15.3ps

— l.ipe
— 2.3ps
— 15.3ps

— l.ipe
— 2.3ps
— 15.3ps

5.4. dbra. Tanitémintak struktirdja az atalakitas elott

def imageProcessing () :
for item in characterDirs:
pathCharacterDir = pathLearn + item + "/"
characters = os.listdir (pathCharacterDir)
for characterImage in characters:
if os.path.isfile (pathCharacterDir + characterImage):
im = cv2.imread (pathCharacterDir + characterImage)
im = cv2.cvtColor (im, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
im = cv2.resize (im, (160, 120))
cv2.imwrite (pathCharacterDir + characterImage, im)
print ("IMAGE PROCESSING, IS, DONE")

5.5. Forras. Képfeldolgozast végz6 metddus kddja
Az egy betithoz tartozd Osszes tanitéminta egy mappaba vald athelyezése két ciklus
segitségével konnyen megvaldsithat6. A képek dtmasoldsa pedig a "shutil.copy()" metodus

meghivasaval valosul meg, ahol a fajl el6z6 elérési utjat, illetve a mésolandd hely elérési
utvonalat kell megadni. A scriptek lefutasa utan a 5.5, abran lathaté struktira jon létre.
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— 1.Jeg
— 2.7pe
— 2088.]pg
— 1.Jeg
— 2.7pe
— 2088.]pg
— 1l.jpe

— 2.]pg
— 2088.]pg

5.5. dbra. Tanitémintdk struktirdja az atalakitas utan

def moveLearnData () :
for item in characterDirs:
pathCharacterDirLearn = pathLearn + item + "/'
pathCharacterDirAllLearn = pathLearnAllDirectory + item + "/"
dir = os.listdir (pathCharacterDirLearn)
for j in dir:
shutil.copy(pathCharacterDirLearn + j, pathCharacterDirAllLearn
+ allCharacter + j)
print ("MOVE LEARN DATA, IS, DONE" )

5.6. Forras. A tanitomintdk strukturalis dtalakitasat végz6 metodus kodja

5.1.4. A tanitashoz sziikséges pickle fajl generalasa

Egy tanitas elinditasa soran a halozatnak sziikség van az Osszes tanitomintara. A ta-
nitomintak memoriaba valé betoltése hosszi és mivelet igényes folyamat. A megfelel6
modell létrehozéasa pedig tobb tanitast igényel. Azért, hogy az Osszes tanitomintak betol-
tését ne kelljen allandéan betolteni a memoriaba eldlrdl, pickle 1étrehozasa a javasolt.

A pickle modul binaris protokollokat valésit meg a Python objektumszerkezet szeriali-
zalasdhoz. Szerializalds alatt az objektum memoriaba konvertalasanak folyamatat érthetd
egy byte stream-be. Ez késébb vissza szerializalhaté Python objektumma.

A tanitas soran hasznalt pickle fajlok folyamata el6szor az Osszes tanitominta elérési
utvonaldnak tarolasaval. Emelett eltarolasra kertil a tanitominta kimenetele is, ami jelen
esetben egy betli lesz.

def split_images_labels(images_labels):
images = []
labels = []
for (image, label) in images_ labels:
images . append (image)
labels.append(label)
return images, labels

5.7. Forras. Pickle elokészitésének egyik metddusa
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Ezutdn kovetkezik a tanitémintak a picklebe torténd betoltése. Egy ciklussal végig
kell menni a tanitomintak elérési ttvonalat tartalmazé listan. Itt el6szor az OpenCV-vel
megnyitott képet 160x120 tombbé kell alakitani. Majd "o" valtozéban tarolt pickle fajlba
fel kell tolteni a tanitomintakat a "dumb' metédus meghivasaval. Ekozben egy maésik
pickle-ben ("p") a program eltarolja az adott tanitéminta kimenetét.

for k, v in enumerate(images):

img = cv2.imread (v, 0)
sequence .append (np. array (img, dtype=np.float32))
indexer += 1
if indexer = 10:

o[a_train_seq] = sequence

a_train_seq += 1

pla_train_lab] = gesture
a_train_ lab +=1

sequence = []

indexer = 0

if a_train_seq % 100 = 0:
print (a_train_seq)

. dump (
clear ()

)
0. (
p.dump ()
p. 9]

5.8. Forras. A pickle készit6 metédus kédrészlete

O

A pickle fajlok létrehozasaval mar ténylegesen megkezdhet6 a neuralis halozat tanitasa,
ha a tanitas elott a pickle betoltése utan megfelelé formatumma van szerialalva.

5.2. Neuralis halézat betanitasa

A tanitémintak el6allitasa utan a fejlesztés kovetkezd 1épése a neurdlis halozat 1ét-
rehozéasa és betanitdsa. Az implementaci6 Python nyelvben Tensorflow és Keras nyilt
forraskoédu konyvtarak segitségével valosult meg.

5.2.1. Tensorflow és Keras

A TensorFlow egy Google altal fejlesztett nyilt forraskoda konyvtar, mely gépi tanu-
lasos algoritmusok megvalésitasat teszi lehetové. A Google rendszerét felhasznaltak mar
gépi tanulasos rendszerek létrehozasahoz kiillonbo6z6 teriileteken, példaul beszéd felismerés,
gépi latas, robotika, informacio gytijtés, természetes nyelv feldolgozas és foldrajzi adatok
gytjtésére.

A Keras egy gépi tanulast eldsegité konyvtar, mely a TensorFlow konyvtarra épil
és egy magasabb szintii API-t biztosit a hasznalatdhoz. Elonye, hogy atlathatébb kodot
eredményez és lecsokkenti a megirt kod méretét, igy jelentOsen felgyorsitja a fejlesztést.
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A Keras altal hasznalt adatszerkezet a modell, amit rétegekbe kell szervezni. A leg-
egyszeriibb model tipus a Sequential modell. A modellnek sziiksége van a halézat beme-
netének méretére, ezért az els6 rétegnek rendelkeznie kell ezzel az informécidval. Késobbi
rétegek esetén ez az informécié autématikus megkapja a réteg. A rétegek egymédsra pa-
kolasa a .add() metddussal lehetséges. Itt kell megadni, hogy a halézat milyen rétegekkel
fog rendelkezni. Az egyes rétegek esetén meg kell adni paraméterben, hogy réteg jellem-
z6it: Teljesen Osszekotott (Dense) réteg esetén meg kell adni, hogy a réteg hany neuront
tartalmaz, illetve mi a réteg aktivaciés fiiggvénye, konvoliciés réteg esetén a sziirok sza-
manak, kernel méretének és az aktivacios fliggvény megadasa sziikséges. Pooling réteg
esetén pedig a 1épéskoz nagysagat és a pooling méretét kell megadni. Koztes rétegekek
kozott az aktivacios fiiggvény relu, mig az utolso réteg esetén softmax. Emellett lehetOség
van optimalizalni a halézatot regularizécié és dropout alkalmazasaval. A halézat utolséd
rétege lesz a haldzat kimenete.

def cnn_model () :
model = Sequential ()
model.add ( TimeDistributed (Conv2D (64, (9, 9), activation="relu",
kernel regularizer=regularizers.12()), input_shape=(10, image x,
image v, 1)))

model.add(TimeDistributed (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)
)))

model.add ( TimeDistributed (Conv2D (128, (5, 5), activation="relu",
kernel regularizer=regularizers.12())))

model.add(TimeDistributed (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), strides=(2, 2)
)))

model.add( TimeDistributed (Dropout (0.2)))

model.add ( TimeDistributed (Conv2D (128, (7, 7), activation="relu",
kernel regularizer=regularizers.12())))

model.add ( TimeDistributed (MaxPooling2D (pool__size=(2, 2), strides=(2, 2)
)))

model.add ( TimeDistributed (Conv2D (256, (5, 5), activation="relu",
kernel regularizer=regularizers.12())))

model.add ( TimeDistributed (MaxPooling2D (pool__size=(2, 2), strides=(2, 2)
)))

model.add( TimeDistributed (Dropout (0.2)))

model.add(TimeDistributed (Flatten()))

model.add (LSTM(1024, return sequences=False, dropout=0.5))

model.add(Dense (512, activation="relu’))

model.add (Dropout (0.5) )

model.add(Dense(128 activation="relu", kernel regularizer=regularizers

2()))
model add (Dense (43, activation=’softmax’))

5.9. Forras. A neurdlis halézat rétegeinek kédja

A tényleges betanitds el6tt a tanitasi folyamatot konfiguralni kell. Ekkor a metédusnak
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3 paramétert kell megadni. Az elsé paraméter az optimizer, ami lehet mar 1étezé vagy
sajat megoldas ami az Optimizer osztaly leszarmazottja. Utdna a veszteség fiiggvényt
kell megadni. Az utolsé paraméter soran a mérési modjat (metric) kell hatarozni, vagyis,
hogy a tanitas eredményessége mi alapjan jelenjen meg. Klasszifikdcio esetén az érték
"accuracy" lesz, vagyis ilyenkor a modell pontsagga lesz megvizsgéalva.

model. compile (loss="categorical crossentropy’
optimizer=adam,
metrics=[’accuracy ’])

)

c sz

A tanitéds a fit() metédus meghivasaval kezd6dik meg. Itt kell megadni, hogy mi lesz a
halozat szaméra a tanité halmaz, a batch méretét, az epochok szamat. A tanitas végével
az ujonnan keletkezett modellet a .save() fiiggvény meghivasaval lehet elmenteni, ahol
meg kell adni. Ilyenkor egy HDF5 formatumban menti el a program a modellt.

history = model. fit (train_images, train_labels, validation_data=(
valid_images, valid_labels), epochs=50,
batch_size=3,
callbacks=callbacks_list , shuffle=True)

filepath = "Models/rnntest7.h5"
history .save(filepath)

5.11. Forras. A tanitast elindité kddrészlet

A betanitast kévetGen a modell tesztelése kivetkezett. Egy tesztminta becslése a .pre-
dict() metédus meghivasaval torténik. A fiiggvény kimenete egy 42 elemil tomb lesz. A
legnagyobb értéke lesz a modell altal becsiilt kézjel, mig a téomb elemei az adott kézjelhez
tartozé magabiztossagi (confidence) értéket adjak vissza.

Confidence = model. predict_proba(i)[0]
RealLabel = valid_labels[id]
PredictedLabel = list (Confidence).index (max(Confidence))

5.12. Forras. Becslést végz6 kddrészlet

5.2.2. TensorBoard

Tensorflow és Keras hasznédlata mély neuralis haldzatok tanitasa esetén komplex fo-
lyamat. A TensorBoard, mely egy vizualizaciés kiegészito, segit abban, hogy megértse és
debugolja a halozatot a felhasznal6. TensorBoard segitségével konnyedén megjelenitheto
a TensorFlow altal generalt graf . abra), tanitas soran keletkezé adatokbol kiilonféle
diagramokat . abra) készit. A TensorBoard elinditdsa a parancssorbdl torténik:

tensorboard —logdir utvonal

A bongészébe a megfeleld cimet megadva lathatd a tensorboard kezel6feliilete.
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5.6. Abra. A TensorBoard &ltal készitett graf
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5.7. dbra. A TensorBoard éaltal készitett diagramok

5.3. Kézjelfelismer6 program

A tanitast kovetéen kapott modell segitségével a ténylegleges alkalmazas fejlesztése
kovetkezik. A program csakigy mint a tanitomintak rogzitésénél, C nyelven irédott és
az Intel RealSense SDK-t hasznélja. Emellett TensorFlowSharp konyvtar lett alkalmazva
a fejlesztés soran, hogy az alkalmazas a kamera képeit képes legyen atadni az Gjonnan
létrejott neuralis haldzatnak és az alapjan becsléseket hozni.

A TensorFlowSharp a TensorFlow és a .Net keretrendszer 6sszekotését valositja meg. A
konyvtar magaba foglalja a TensorFlow alacsony szinti hasznalatat, emelett a Pythonban
irt Keras vagy TensofFlow modellek megnyitasast, futtatasat, médositasat.

A kamera képének megjelenitésére a rogzités soran hasznalt alkalmazas kodrészlete lett
ujra hasznalva, kisebb médositasokkal. A program mostantol nem fogja eltarolni a kamera
képét, hanem csak atadja a neurdlis halézatnak. Emellett a rogzités soran hasznalt segéd
képek is kikeriilt a programbol. Helyette a modell altal becsiilt kézjel széveges megfelel6je
jelenik meg az alkalmazasban.

public static void SetupTensor ()

{
Start () ;
FirstPredict ("C:\\ Users\\danko\\Documents\\ test");
setuplsDone = true;
MessageBox .Show (" Process  for Sign Recognition is, done!");
}

5.13. Forras. Elso becslést végzd kodrészlet

A program inditast kovetden meghivja a "Tensorflow" statikus osztély SetupTensor()
nevii metédusat A metédus elszor a "Start()" fliggvény meghivasaval betolti a modellt,
ami egy ".pb" kiterjesztésti fajlt. A modell betoltése utan egy becslés csinal elére meg-
adott bemenettel a "FirstPredict()" metddussal. Erre azért van sziikség, mert elsé becslés
idotartama koriilbeliil egy perc is lehet, utdna azonban egy becslés kevesebb mint 1 mésod-
perc alatt is elvégez. A fiiggvény paramétere a tesztmintakat tartalmazd mappa elérési
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utvonala. A meghivast kdvetéen a mappaban 1évé 6sszes ".jpeg" formatumu fajl elérési
utjat eltarolja egy string tombbe, majd ezeket "Emgu" konyvtar segitségével elGszor sziir-
kearnyalatos formaban megnyitja, majd a metdédus atkonvertal minden képet 160x120x1
formatumu byte matrixxa, amit majd tensorra alakitani.

public static void FirstPredict(string file)

string [] filesTesting = System.IO.Directory.GetFiles(file , "x.jpeg",
System .10 . SearchOption. AllDirectories);

var matrix = new List<byte[,,]>();

for (int i = 0; i < filesTesting.Length; i++)

{
Mat img = CvInvoke.Imread (filesTesting[i], ImreadModes. Grayscale);
Image<Gray, Byte> im = img.Tolmage<Gray, Byte>();
matrix .Add(im.Data) ;

}

byte [][,,] matr = matrix.ToArray () ;

float[,,,] asd = new float[10, 120, 160, 1];

for (int i = 0; i < 10; i++)

{
for (int j = 0; j < 120; j++)
{
for (int k = 0; k < 160; k++)
{
¥
}
}
TensorFlow.TFTensor tensor = asd;

Predict (tensor);

5.14. Forras. A FirstPredict metédus kddja

Ezt a formatumot a betoltott modell mar képes a bemenetként fogadni és véghez lehet
vinni a becslést a "Predict()" metédussal. "Predict()" soran a modell els6 rétegére adjuk a
bemenetet, ami végigmegy a héldzat Osszes rétegén. Az utolso, output, réteg lesz a halozat
becslése. Ez lesz majd a metodus visszatérési értéke.

62



public static float[,] Predict(TFTensor tensor)

{
runner = session.GetRunner () ;
runner . AddInput (graph ["time__distributed _1_input"][0], tensor);
runner . Fetch (graph|["dense 3/Softmax"][0]) ;
output = runner.Run();
var vecResults = output [0]. GetValue () ;
float [,] results =(float[,]) vecResults;
return results;
}

5.15. Forras. Predict metédus kédja

A tényleges jelfelismerés akkor indul el miutdn a kamera be lett kapcsolva, illetve a
legels6 becslés megtortént. Ameddig ezek a feltételek nem igazak a program addig nem
fog belemenni az elagazasban. Az elégazas elején el0szor a kamera altal rogzitett képet
az Emgu konyvtarral sziirkedrnyalatos képpé alakitja, majd 160x120 pixel felbontasra
csokkenti azt. Majd egy sor adatszerkezetbe tarolja el ezeket a képeket. A kézjel felis-
merés akkor fog elkezd6dni ha a sor tartalma 10 elemii. Ezutan a sor tartalmat betolti
egy 10x120x160x1 felbontasu byte matrixsza. Ebbdl a program egy tensort csinal amit
méar a halézat bemenetére lehet adni. Ezutdn meghivja a Predict() metédus, az ijonnan
létrehozott tensor paraméterrel.
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it (j = 0 && tensorflow.setuplsDone && mehet)

var im = new Image<Gray, byte>(bitmap);
im = im.Resize (160, 120, Inter.Linear);

photos.Enqueue (im . Data) ;
if (photos.Count > 10)

{

photos.Dequeue () ;
var matr = photos.ToArray () ;
var asd = new float[10, 120, 160, 1];

for (var i = 10; i++)

( 0; <

for (var j = 0; j < 120; j++)
( 0; <
a

)

i
;)
for (var k = 0; k 160; k++)
sd[i, j, k, 0] = matr[i][], k, 0];

lock (photoLock)
{

TFTensor tensor = asd;
var task = new Task(() =>

{
var res = tensorflow.Predict(tensor);
var maxld = 0;
for (var i = 0; i < res. GetLength(l) i++)
if (res[0, maxId] <= res[0, 1])
maxIld = i;

updateLabels (maxId. ToString ());

19K
task.Start () ;

5.16. Forras. Becslés elokészitésének kddja valds kézjelfelismerés soran

A metodus kimenete egy 43 elemii matrix lesz, ahol egy elem a modell az adott bet{ihoz
tartoz6 magabiztossagat jelenti. Ezutan ki kell valasztani a legmagasabb becslési értékkel
rendelkezé betiit. Majd az UpdateLabels() meghivasaval megjeleniti a betiit a kijelzon.

5.3.1. Hibaiizenetek

A szoftver a felhasznald szamara tobb hibaiizenetet is kiilld. Amennyiben a program
futdsa kozben a kamera nincs elinditva, vagyis a kijelzon nem jelenik meg a kamera képe,
illetve ha a program elinditasa soran a hattérban futd elsé becslés még nem ért véget,
akkor a program egy felugré iizenetet kiild a felhasznalonak.
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private void CameraError(object sender, EventArgs e)

{
if (!tensorflow.setupIsDone && !stop)
MessageBox . Show ( "Camera, is not started or process for Sign,
Recognition  is  not finished.", "ERROR",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
else
{
mehet = true;
}
}

5.17. Forras. Lehetséges hibatizenet kodja

A program elinditas utan eloszor megvizsgalja, hogy a szamitégéphez van e csatlakoz-
tatva kamera. Ha a statusz tartalma, ami a vizsgalat utan frissiil a vizsgalat eredményétol
fiiggden, hibat tartalmaz, akkor egy felugré ablak formajaban figyelmezteti a felhasznalot
errol.

public void UpdateStatus(string status)

{
Status2.Invoke ((Action) (() => { StatusLabel.Text = status; }));
if (StatusLabel.Text.Contains("Failed"))
{
MessageBox . Show ( "Camera, is not connected or found.", "ERROR",
MessageBoxButtons .OK, MessageBoxIcon.Error);
}
¥

5.18. Forras. Lehetséges hibatizenet kodja
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6. fejezet

Felhasznaloi dokumentacio

A program a magyar jelnyelvi ujjabécé kézjeleinek felismerésére képes és a kézjel sz6-
veges megfelel6jét. A felhasznalé a kamera felé kell mutatnia a kézjelet a jobb kezével.
A kéz pozicionalasa soran igyekezni kell, hogy lehetéleg csak a jelel6 kéz legyen benne
a kamera képében. Ebben segit az alkalmazas 1gy, hogy megjeleniti a kamera képét a
kijelzon. Ezutan a program feladata, hogy a kamera altal rogzitett kézjelet felismerje és
megjelenitse a kijelzon szoveges formaban.

6.1. Futasi kornyezet leirasa

Az alkalmazés futtatdsa Windows operacids rendszer alatt lehetséges. Ahhoz, hogy a
program rendeltetésszertien tudjon miikodni, sziikség van egy Intel RealSense mélységér-
zékel6 kamerara, illetve egy USB 3.0 porttal rendelkez6 szamitégépre. Enélkiil a program
nem képes a kézjelek felismerésére, viszont a program futtatasa tovabbra is lehetséges.

6.1.1. Intel Realsense

Az Intel 2014-ben mutatta be az Intel RealSense elnevezésii mélységérzékelé kame-
rat. A cég célja egy olyan késziilék elkészitése volt, mely képes megérteni és feldolgozni
a kovetkezo kommunikaciés modokat: kéz, arc, hang és kornyezet. Az eszkozben talal-
haté szenzorok lehetové teszik az arc és gesztus felismerést, a kéz és ujjak kovetését, a
hangfeldolgozast, illetve kiterjesztett valosag megvalositasat.

A kamera, ahogy a [6.1] dbran is lathato, egy szines, illetve egy mélységi kamerabdl
(melyet egy IR kamera és IR projektor alkot), és tobb mikrofonbdl épiil fel. A mélységi
kamera VGA (640x480) felbontdsban, 20-120 cm mélység tartomanyban képes rogziteni,
akar 120 Hz-es id6beli felbontassal. Ezek a jellemzok lehetévé teszik a fej és kéz kovetést,
gesztusfelismerést. A IR projektor valtozd szélességii fiiggoleges fénycsikokat vetit ki hé-
rom kiillonb6z6 fényerd- vagy tartomany szinten. A szines kamera segitségével az eszkoz
képes akar Full-HD mindségben rogziteni képet 30 fps sebességgel.
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Depth camera Color camera IR laser projector

6.1. Abra. Az Intel RealSense kamera felépitése

6.2. Az alkalmazas felépitése

A program egyetlen ablakbdl épiil fel, mely az inditds utédn rogton megjelenik. A [6.2]
abran lathato ennek a felépitése.

A "Device" mentupont megnyomasaval egy lista jelenik meg, ami a szamitogégre kap-
csolt RealSense eszkozoket listazza ki. Itt kell kivalasztani a hasznélni kivant eszkozt. Ha
csak egy kamera van a szamitogépre csatlakoztatva, az eszkdz manudlis kivalasztasa nem
szitkséges, az alkalmazas automatikus kivalasztja azt. Amennyiben egy ilyen eszkoz sincs
csatlakoztatva a lista iires lesz és az alkalmazas funkcidjat tekintve nem lesz hasznalhato.

A program 3 gombbal rendelkezik. A "Start" gomb felel a kamera elinditasaért. A
lenyomasa esetén a mélységérzékel6 kamera képe megjelenik a bal oldalt lathaté dobozban,
amennyiben a csatlakoztatva van a kamera. A kamera képének megjelenése utan a gombra
nem lehet majd kattintani. Ez egészen addig lesz igaz amig a kamera mikodésben van. A
"Stop" gomb felel a kamera ledllitasdért. Innentol kezdve a kamera képe nem jelenik meg
a kijelzén, mig a felhasznalé nem nyomja meg djra a "Start" gombot. A gombot addig
nem lehet lenyomni, mig a kamera nem kezdett el miikddni. A program harmadik gomb a
"Sign Recognition" felel a kézjelek felismerését végzo folyamat elkezdéséért. Ez csak akkor
indul el ténylegesen ha a kamera képe megjelenik a bal oldali dobozban. Megnyomast
kovetéen az alkalmazas elkezdi felismerni a jelnyelv kézjelit.

A "Sign" felirat szovege a "Sign Recognition" gomb lenyomasa utan folyamatosan val-
tozik. A szoveg tartalmat a neurdalis halozat altal becstlt kézjel szoveges megfelelGje ha-
tarozza meg. Minden esetben a magyar abécé egyik betiije fog megjelenni. A [6.3] dbran
lathato, hogy a rendszer az "A" betiihoz tartozo kézjelet ismerte fel helyesen.

A program bal oldalan lathaté dobozban fog megjelenni a mélységérzékelé kamera
altal rogzitett kép. A rogzitett kép sziirkearnyalatos formaban jelenik meg a felhasznalo
szamara, ahol mar csak a jelelo kéz jelenik meg, ugyanis azt a kamera mar elvégezte a kéz
szegmentalasat és a hattér eltiintetését. A kamera képének megjelenitésével lehetoség van
jelfelismerés érdekében. A [6.3] dbra dbrazolja, hogy a kamera képét miként jeleniti meg a
program.
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ERROR *

Camera is not started or process for S5ign Recognition is not
finished,

6.4. Abra. Hibatizenet a "Sign Recognition" gomb nem megfelel6 idében térténd lenyomasakor

X

Process for Sign Recognition is done!

6.5. dbra. Uzenet miutdn a sziikséges a kézjelfeismeréshez sziikséges hattérfolyamat befejezédott

6.3. A program hasznalata

A program elinditasa el6tt sziikség van a kamera csatlakoztatasara egy USB 3.0 portra.
Ez az elofeltétele a megfelel6 miikodéshez, enélkiil nem lehetséges a kézjelek felismerésre.
A program elinditdsét kovetden a [6.2] dbran 14thaté ablak jelenik meg. Ezt kovetSen az
alkalmazas a hattérben elindit egy folyamatot ami a kézjelek felismerését végzi majd el. Ez
egy kortilbeliil egy percet vesz igénybe. Amennyiben a folyamat vége el6tt a "Sign Recog-
nition" gombra kattint a felhasznéld, az alkalmazds az [6.4] dbrdn lathaté tizenetet fogja
megjeleniteni egy felugré ablakban. Amint ez a hattérfolyamat véget ér, a rendszer egy
felugré ablakban téjékoztatja errdl a felhasznalot abra). Ugyanakkor a kamera képe
megjelenitheté mar ilyenkor is a "Start" gomb megnyomasaval. Ha nincs csatlakoztatva
kamera a szamitégéphez a [6.6] dbrén lathaté szoveggel egy ablak fog megjelenni.

Miutan a hattérfolyamat befelyez6dott, egy kamera van csatlakoztatva a szamitogép-
hez, illetve a felhasznal6 megnyomta a "Start" gombot, a "Start Recognition" gombra
kattintva a [6.3] dbra tartalma fog megjelenni a felhasznal szdméra. Ekkor kezdddik el a
kézjelek felismerése. A felhasznalé a kameranak mutatott kézjelei az ablakban megjelen-
nek, ezt pedig a rendszer megprébalja helyesen felismerni. Az altala helyesnek vélt kézjel
szoveges megfeleljét pedig megjeleniti. A [6.3] dbrdn a felhaszndlé az "A" betli kézjelét
jeleli és annak képe illetve szoveges megfelelGje jelenik az ablakban.

Amennyiben a felhasznal6 le akarja allitani a programot, abban az esetben a "Stop'
gombot kell megnyomnia. Ilyenkor a kamera a rogzitést ledllitja és az utolsd rogzitett
kép (frame) képe jelenik meg. Ekkor a kézjelek felismerését végz6 folyamat is ledll és
a legutoljara felismert kézjel szoveges megfelel6jét irja ki a kijelzore. Ha tjra el akarja
inditani a kézjel felismerést meg kell ismét meg kell nyomni a "Start" gombot, illetve
utana a "Sign Recognition" gombot.
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ERROR >

@ Camera is not connected or found,

6.6. Abra. Hibaiizenet a "Start" gomb nem lenyoméasakor, ha nincs kamera csatlakoztatva vagy felismerve
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7. fejezet

Osszefoglalas

Szakdolgozatomban a magyar jelnyelvi dbécé betiiinek felismerésére készitettem meg-
oldast. Els6 1épésként megvizsgaltam az elérheté modszereket, majd azt a megallapitast
tettem, hogy mesterséges intelligencian alapulé, feltigyelt gépi tanuldsi megoldast kell ter-
veznem.

Igy keriilt kivdlasztdsra a konvoliciés neurdlis halézat architektirdja, amely bemene-
teként strukturalt adatok, példaul képkockdk megadhatdak. A kéz szegmentalasara kétféle
megoldast vizsgaltam meg: az end-to-end deep learning médszerét, amikor az alkalmazott
neuralis halozatra, a tanuldsra bizzuk a szegmentacios lépést, valamint alkalmas eszkozbol
kinyert mélységi informécidkkal is elvégeztem a tanitast.

A tanitas elvégzése utan megallapitottam, hogy a mélységi informaciok alkalmazasa
pontosabban és nagyobb magabiztossaggal rendelte a validaciora alkalmazott mintakat a
megfelel6 osztalyokba, igy a késObbiekben is ez a mddszer kertilt hasznalatra.

Ezutén a statikus, mozgast nem tartalmazo kézjelek felismerésére elemeztem t6bb kon-
volicids neuralis hald architektirat, majd osszehasonlitottam ket egy sajat, kifejezetten
erre a problémara készitett sajat felépitéssel. Az eredmények alapjan arra a kovetkezte-
tésre jutottam, hogy az altalam tervezett architektiira hasznéalataval lehet a legmagasabb
pontossagot elérni.

Mivel az ujjabécé mozgast tartalmazo kézjelekkel is rendelkezik, megvizsgaltam a célra
a szakirodalomban &altaldnosan javasolt rekurrens hélézati felépités alkalmazhatosagat. A
rekurrens halézatok egyik specidlis tipusaval, LSTM (hosszi-rovid td4vi meméria) eleme-
ket tartalmazo neurdlis haldzat segitségével valositottam meg a statikus és a dinamikus
kézjelek osztalyozasat.

Miutan a neuralis halézat betanitasa befejez6dott, egy asztali alkalmazas fejleszté-
sét kezdtem el, ami a tanitas utdn létrehozott modell és egy Intel RealSense kamera
segitségével megvaldsitja a magyar ujjabécé kézjeleinek felismerését. A fejlesztés 1épéséit
ledokumentaltam, majd egy felhasznal6i dokumentaciot is készitettem a programrol azt
kovetoen.

7.1. Tovabbi kutatasi célok

A dolgozat megvaldsitasa soran csupan a magyar ujjabécé 42 darab kézjelének felisme-
rése tortént meg. Trividlis kutatasi célkitiizés lehet az altaldnos magyar jelnyelv altalanos
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célu felismerése, amely azonban sokkal tobb kézjelbdl épiil fel. Ezek bonyolultsaga és sok-
szerlisége a probléma komplexitasat nagyban novelik. Jol jellemzi ezt, hogy a probléma
megoldasan dolgozé startupok komplett kutatéocsoportokkal dolgoznak egytitt, és tobb
szenzorral vizsgaljak az alanyok kézfejei mellett a testtartasukat és arckifejezéstiket is.

Jelen eredmények relative kis méreti tanitominta halmaz alkalmazéasaval sziilettek.
Fontos cél, hogy tovabbi alanyok is bevonhatoak legyenek a kutatasba, hiszen a szélesebb
adathalmaz jobb altalanositoképességet, és ennek koszonhetéen nagyobb pontossagot is
eredményezne. Nehézség, hogy a bemeneti adatok a magyar daktil ujjabécé kézjeleirol
készilt mélységi felvételekbdl allnak, amelyekrol nem 1étezik nemzetkozi dataset, és az
otthoni elkészités is nehézkes, eszkoz hidnyaban nem lehetséges.

A teriileten nagy médiafigyelmet élvezé startup véllalkozésok [11] [12] mintajara célsze-
rii lehet tobb szenzor egyidejii alkalmazésa, igy a hasonlo jelelésii betiik kozti hatarvonalak
a bemenetek nagyobb dimenzionalitdsa hatdsara eltavolodnanak, igy a tévesztések szdma
altalanossagban csokkenthet6 lenne.

A deep learning kutatasanak olyan izgalmas, 1j eredményekkel rendelkezé tertleteivel
is szeretnék foglalkozni, mint a transfer learning [50], amely lényege hogy egy kordbban
mar betanitott neuralis halozat tudasara épitkezve torténik az 1j képességek elsajatitasa.
Erdemes lenne annak vizsgdlata, hogy példdul az amerikai jelnyelv (american sign lan-
guage - ASL) felismerésére betanitott halézat mily mdédon alakithaté &t egy a magyar
jelnyelvet osztalyozni képes modellé.

A mélytanulasos technika alapja a nagy bemeneti adat, amennyiben ez nem all rendel-
kezésre, az a hatékonysdgban jelentkezik. A one-shot learning [51] technika lényege, hogy a
modell a bemenetek (esetiinkben kézjelek) osztalyozédsa helyett egy alacsonyabb dimenzi-
onalitasu reprezentaciéra képez le. A modell ezen reprezentaciokat képes 6sszehasonlitani
egymassal, felismerve az azonos kézjeleket. Ilyen jellegli gépi tanulasi megoldas készitésé-
nek eredményeként egy adatbézis alapi, konnyen bovithetd alkalmazas készitheto, amely
esetén nem sziikséges kézjelenként sok tanitéminta.

7.2. Koszonetnyilvanitas

A szakdolgozat alapjaul az Obudai Egyetem XLVIII. Tudoményos Didkkéri Konferen-
cidjara készitett ' A magyar jelnyelvi ujjabécé kézjeleinek felismerése rekurrens konvolticios
neuralis halozat segitségével" cimii dolgozat eredményei szolgalnak, amely elkészitése so-
ran a témavezetoi tevékenységet Kertész Gabor latta el.

Koszonettel tartozom az Obudai Egyetem GPGPU programozas kutatécsoportjanak,
hogy a tanitashoz sziikséges eszkozoket rendelkezésemre bocsatottak, valamint hogy érté-
kes szakmai tanacsaikkal segitették a kutatasom.

Ki szeretném emelni a hallgatotarsak és kollégaim segitségét, akik a kutatasban részt
vettek, a tanitomintak alanyai voltak. Munkajukért koszonettel tartozom.

A dolgozathoz az Obudai Egyetem XLVI. Tudomanyos Didkkori Konferencigjara Szvat-
k6 Arpaddal kozosen készitett ,,Daktil ujjabécé kézjeleinek feldolgozdsa kamera segitsé-
gével” ciml dolgozatunk szolgaltatta az alapotletet, amely dolgozat elkészitése soran a
témavezetoi tevékenységet Cserfalvi Annaméria és Dr. habil. Molnar Andras lattak el.
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8. fejezet

Conclusion

In my thesis, I made a solution for recognizing the Hungarian fingerspelling sign lan-
guage. As first step, I analysed the available methods, then decided that a supervised
machine learning solution based on artificial intelligence had to be implemented.

Based on that Convolution Neural Network was selected, where sturctured data, like
image frames, can be added as input source. Two ways of hand segmentation were exa-
mined: the end-to-end deep learning method, where segmentation is done by the neural
network, as well as depth information, which was obtained from a suitable device.

After the training I stated, that the use of depth information has assigned the vali-
dation samples to the appropiate classes more accurately and more confidently. so this
method was used later.

After that I analyzed several Convolutional Neural Network architecture to recognize
the static signs, where there is no movement during marking, and then compared them to
my own architecture, specifically created for this problem. Based on the results, I came
to the conclusion that using the architecture I created, can achieve the highest accuracy.

Because the fingerspelling sign language contains signs with movement, I examined
the applicability of the recurrent network structure, recommended in the literature. I
implemented the classification of static and dynamic sign recognition with a network
containing LSTM (Long-Short-Term-Memory) layers, which is a a special type of recurrent
networks.

After the training was completed, I started to develop a desktop application, with the
help of the model created after the training and an Intel RealSense camera to recognize
the Hungarian sign language. I documented the steps of the development, then I made a
user documentation about the program after that.
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