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1. Bevezetés

1.1. A vastagkliensben rejl6 lehetoségek

A bevezetd alapjan tehét egy olyan tibbrétegt architektirdval' rendelkezd szoft-
verrendszer kialakitasa a cél, mellyel nem csak az arcok képekbdl torténd kinyerése
lehetséges, hanem azok Osszehasonlitasa is. Ehhez legalabb két komponens imp-
lementalasa sziikséges: a mobilkliensé, mely elkésziti a képet és megkezdi annak
elofeldolgozasat, illetve a szerveré, mely elemzi a megkapott adatot. Tradicionali-
san, az ehhez hasonld rendszerekben a képek relevans részeinek felismerését nem a
mobileszkozokre biztak azzal érvelve, hogy az eszkozok szamitasi - illetve adattaro-
lasi kapacitasa nem elegendé a feladat megolddséhoz [1]. Ehelyett ezt a feladatot
ugyanazon komponens (vagy komponens réteg) végezte el, mely a kovetkezd 1ép-
csbfoknak szamité Osszehasonlitdst is: a kozponti szerver. Valé igaz, hogy (jelen-
leg) ezek az eszkozok az arcok kozotti kiillonbségek felismeréhez sziikséges kiterjedt
adatbazisok tarolasara alkalmatlanok és belegondolva eme adatbazisok folyamatos
frissithet0ségének és biztonsaganak sziikségességébe, egy ilyen elvii megoldas nem is
célszeri. Azonban a technolégia fejlédésének koszonhetéen ma mar az atlagosnak
szamito mobil eszkozok is rendelkeznek a szerver adatkinyero funkciéjahoz sziikséges
kapacitassal, igy érdemes megvizsgalni, hogy - némileg athelyezve a feladatkoroket
elvalaszté hatarvonalat - milyen elonyokkel, illetve hatranyokkal jarhat egy olyan
rendszer alkalmazasa, melynél a mobilkliens végzi el a prepocesszaildsnak nevezett
folyamatokat.

Habar biztonsagi szempontbdl is elemezni lehet egy ilyen rendszer elényeit, - hi-
szen a kinyert adatokat jéval konnyebb titkositani, majd tovabbkiildeni - azonban
ugyanezzel az erdraforditassal komolyabb titkositassal is le lehet védeni a képeket
(pl. AES?), igy ez az érv nem igazdn meggy6z6. Barmilyen vizsgélat nélkiil belat-
haté viszont, hogy egyértelmii elonyokkel jarhat egy ilyen rendszer, ha valamilyen
okbdl kifolydlag korlatozott internet savszélesség all rendelkezésre, vagy nagy szamiu
mintat kell a kiild6tol a fogadodig eljuttatni. Ebben az esetben a kép helyett - melyek
a feladat bonyolultsagabdl adoddan egészen nagy méretiiek is lehetnek - elég lenne
csak a feladat megoldasanak szempontjabol megfelel6 adatokat tovabbitani. Eh-
hez kapcsolodéan mésik jelentos elony lehet az adott rendszer kiértékelési hibainak
csOkkentése, melyek az adatatvitel soran fellép6 veszteségek miatt allnak el6. Ennek
trivialis megnyilvanulasa, hogy az alacsonyabb volumenti adatatvitelnek koszonheto-
en vélhetOen csokken a hibalehetGségek szama is, azonban ha a feladat megkovetel a
rendszert6l valamilyen integritas ellenérzé mechanizmust is (pl. a kép pixeladataibél

MD5 hash szamitasa, majd ezt Osszevetni a céldllomason szamitott hash-el) mely
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hiba esetén ujrakéri az adatokat, akkor a savszélességhdl adéddéan mar t6bbszoros
kiilonbségekrol van sz6. Ezeken kiviil el6fordulhatnak olyan feladatok is, melyekhez
ma mar nem feltétleniil sziikséges halozati kapcsolat, azonban az arcképbdl kinyert
adatok igen: példaul arcképbdl kinyert adatok hasznalhatéak érzelem felismerésre
[2], arckifejezések felismerésére [3], vagy akar lokalis hazugsagvizsgald rendszerekhez
is [4]. Ugyan eme utolsé gondolat érviil szolgdlhatna egy teljesen fiiggetlen kliens
kialakitasahoz is, nem nehéz belatni, hogy kombinalva a szerver-kliens kialakitas
nytjtotta centrdlis adatelosztas nytjtotta lehetGségekkel (pl. kiterjedt adatbazisok,
statisztikdk) ma mar van létjogosultsaga egy ilyen rendszernek.

Tovabbi elony lehet még, hogy iizleti szempontbdl egy ilyen rendszer biztosit-
komponensek tetszoleges mértékben adhaték és vehetok el, amennyiben egy koézos
bemeneti és kimeneti réteggel vannak ellatva.

A jelen dolgozat témaja - az el6bb felsorolt érveket szem el6tt tartva - egy ilyen
rendszerhez sziikséges ismeretek Osszefoglalasa és ezek gyakorlati felhasznalhatosa-
ganak vizsgélata, majd az erre alkalmas eszkozok attekintése utan annak imple-
mentalasa és végil a megépitett rendszer elemzése. A dolgozat tematikaja is ezt a

nyomvonalat fogja kévetni.



2. Az arcfelismerés elvi modszerei

Eme téma kérdéskore szerteagazé és hatalmas irodalmat olel fel, specifikus isme-
reteivel szakkonyvek egész sora foglalkozik. Epp ezért nem meglepd, hogy a téma
tobb, jéllehet eszkozkészletében megegyezd tudomanyagat is rejt: arcfelismerésnek®
nevezik a teriiletet mely az emberi arc felismerésének formai és alaki kovetelménye-
inekk meghatdrozasaval, annak hattérbol torténd elkiilonitésével foglalkozik, mig
ennek specifikus 4ga az arcalapi azonositds*, mely az elébbi vivmanyait felhasz-
nalva prébalja eldonteni kiilonb6z6 arcokrol, hogy azok mennyiben kiilonboznek,
illetve tartozhatnak-e ugyanazon személyhez. Habéar eme 2 fogalom elkiilonitése
nem szigoruan tudomanyos jellegii - kiilonosképp, hogy a szakirodalom is némiképp
Osszemosva hasznalja 6ket -, a dolgozat tovabbi részében megkiilonbozteto jelleggel

birnak majd.

2.1. Alkalmazott technikak

Az arcfelismerés tudomanyanak torténete soran tobb-
féle technikaval is megkisérelték megoldani a feladatot.
Barmilyen kiltinboz6 is legyen egy-egy technika azon-
ban, a legtobb hatterében az alakfelismerésben jartasak
szamara jol ismert technika taldlhat6, melynek sordn az

azonositand6 alakbol kiragadnak bizonyos jol beazono-

sithaté jegyeket, melyek nyomait keresik aztan az azo-
nositas soran. Ennek jegyében a legkorabbi megoldésok
1. dbra. Yala arcadatba- az arc geometrikai jellegzetességein alapulé médszereket

zis egy mintdja és szem- vyetettek be a siker érdekében: gyakori volt az orr és a
iivegességet megallapita-
ni hivatott Fischer - arc

(forras: [5])

széj kozotti tavolsdg mérése (pl. [6]), de elészeretettel
alkalmaztak az ezen arcjegyekbdl képzett sablonnal kii-
16nb6z6 képrészletek Gsszehasonlitasan alapuld praktika-
kat is (részletesebben [6] ), nem is beszélve ettél kevésbé
konkrét modszerekrdl, mint amilyen a kiilonféle arcokra vetitett sziirék racshalokon
képz6dott képei (pl. [7]).

Ehhez képest meroben eltéro elvet képviselnek a linedris projekcion alapuld teh-
nikak, melyek az eredeti képeket valamilyen leképezés alapjan egy, az ,eredetinél
alacsonyabb dimenziéba” [5] vetitik le kiiktatva egyes, a mddszer szempontjabdl
jelentéktelennek vélt tulajdonsagokat, mialtal a relevans jegyek konnyebben elemez-
het6ek kiilonb6zo klaszterekbe, vagy osztélyokba szervezve. Eme technikak legje-
lentdsebb vivméanya, hogy az arc felismerhetdségét befolyasold tényezéket (pl. meg-

3facial recognition
4facial authentication



vilagitas) ki lehet veliik kiiszobolni bizonyos mértékig. Ilyen technika példaul az
tgynevezett sajdtarcok® hasznalata, melynek soran tobb, ugyanabba a kategériaba
arcot, melyet aztdn a beazonositani kivant arcképpel hasonlitanak ossze (pl. a ké-
pekbél kinyert egyttthatokboél skaldris szorzat képzésével) [8]. Ehhez hasonlé az [5]
altal Fischer-arcoknak® nevezett elemeket alkalmazé moédszer, mely az alakfelisme-
résbol ismert technikakkal javitani préobélja bizonyos, a klasszifikdcio soran szerepet
jatszo elemek csoportosithatosagat

Az altalanosabb értelemben vett arcfelismeréssel
szemben az arc alapi autentikacié sikerességében sok-
kal nagyobb szerepet kapnak a kiilonféle arcok kozotti
minimalis kiilonbségek, nem csak az tgynevezett inter-
perszondlis - azaz személyek kozotti - eltérések, de akar
egyazon személy kiilonb6z6 arcképei kozott is jo eséllyel
fennallhat olyan foku intraperszondlis kiilonbség, mely
megneheziti, vagy egyenesen lehetetlenné teszi a miivelet
sikeres végrehajtasat. Nem meglep6 hat, hogy az évek

soran sokféle technikat kifejlesztettek a teriilet kutatoi.

Ezen autentikacios technikakat [9] 2 csoportba sorolja:

2. dbra. sajatarcok (for-
ras: [8])

diszkriminativ és generativ.

Az altala az elobbi csoportba sorolt modszerek célja a
teljes bemeneti arckép adatait felhasznalva egyszerti gépi
valaszokhoz jutni, azaz, egy adott képen az azonositani kivant személy talalhato-e
avagy sem. Ezek a technikdk vagy az eredeti, sziirkearnyalatos arcképeket hasznaljak
fel, vagy pedig annak valamilyen médszerrel dtalakitott valtozatat (pl. sajatarcok).
Ezzel szemben a generativ modszerek megprobaljak kiszamitani, hogy a teljes arc,
vagy annak a vizsgalat szempontjaboél fontos részletei milyen valdszintiséggel taldlha-
toak meg egy adott bemeneti mintan, s igy az autentikacios folyamat végeredménye
is egy szazalékos ardnyszam. Az ilyen jellegli folyamatok akkor sikeresek, ha a vég-
eredményként kapott ardanyszam egy bizonyos kiiszobérték felett van.

Egyértelmii tehat, hogy az arcfelismerés, de méginkabb az arc alapu felisme-
rés és autentikacido témakore nem csak szertedgazo problématérrel rendelkezik, de
az alkalmazhaté megoldasi mdédszerek is rendkiviil sokszinliek, mi tobb, a tudo-
manyag kutatoi folyamatosan 1j technikakon és elveken dolgoznak ezzel is tagitva a
tudoméany hatérait. Mindemellett nem szabad azonban elfelejteni, hogy eme madd-
szereknek nem csak tisztan tudomanyos értéke van, hanem valédi, egyéb tertiletekre
ativel6 hatasa is: talan legjelentosebb ezek koziil a bliniildozés és az igazsagszolgalta-

SEigenface
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tas tamogatasa. Konnyen belathatd viszont, hogy minél szélesebb az alkalmazandd
technikak spektruma, annal nehezebb a vald életben is hasznosithaté megoldasokat
alkotni veliik, melyek nem csak laboratoriumi kortilmények kozott képesek eredmé-
nyeket el6allitani. Pontosan ilyen okoktoél vezérelve, konkrét feldolgozé algoritmusok
helyett a kutatok tobbsége valamilyen neurdlis halon alapuldé megvalositast alkal-
maz (pl.tobbrétegii perceptron [9], vagy mélytanulds[10]), igy érdemes attekinteni
ezen modszerek alapjait.

3. Arcfelismerés a gyakorlatban

3.1. Neuralis halok

A mesterséges neuralis halok” a fejlettebb él6 szer-
vezetek agyat alkoté neuronokrél kaptak neviiket. Egy
biologiai neuron képes elektromos jeleket fogadni és to-

vabbitani a tobbi neuron szamara szinapszisain keresztiil

lehet6vé téve igy az ingertiletatvitelt [11]. A neuronok ~— '
mind a fejlettebb allatok, mind pedig az emberek agya- _(a) KQSZOb,f.qggveny

ban rendkiviil kiterjedt hél6zatot alkotnak (bioldgiai ne-
uralis hél6): killonbo6zé becslések szerint egy neuron akar

103 - 10* més neuronhoz is kapcsolédhat, mig az embe-
ri agy hozzéavetSleg 101 - 10'° nagysagi neuronszammal (b) Szakaszos linesris
rendelkezhet [11]. Az ANN-ek szempontjabél a neuronok
egy masik jelentos tulajdonsaga, hogy az informéciot ki-
sebb darabokban tovabbitjak barmekkora is legyen annak

teljes mérete. Ebbdl a teriilet kutatéi arra a kovetkezte-

(c)

L . . Szigmoid
tésre jutottak, hogy a neuronok nem koézvetleniil, hanem aemoe

egymas kozott 1évo kapcesolataik révén tovabbitjak az in-
forméciot [11]. Ezek a megallapitdsok adtak az alapot az
ANN-ek megalkotasakor.

Az elsé neuronok matematikai modelljei egyszertiek (q) Gauss

voltak, egy bizonyos szamu, sulyozott bemeneti jelre 1
3. dbra. Az egyszerli

kiiszobfiiggvény és
néhany aktivacios
figgvény, forras: [11]

kimenetet adtak, ha a bemenetek 6sszege meghaladott
egy elore megadott u értéket, kiillonben 0-val tértek vissza
[11]. Réviden, a korai neuronok® viselkedését Jain et al.
igy foglalja ossze (p. 4):

Tartificial neural network, ANN
8 A szakirodalomban ez a modell McCulloch-Pitts-féle neuron modell néven ismert



y==0 (ﬁ:) w;T; — U

j=1
ahol 0 egy egységugrds fiiggvény 0-ban, x; a j-edik bemenet, w; az ehhez tarsitott
szinaptikus sily?, u pedig maga az elérni kivant hatar.

A gyakorlatban a —u kiiszobértéket
wo-ként szokas jelolni, és mint konstans,
xg értéki suly hivatkoznak ré [14], Jain
et al. azt is hozzateszi, hogy a kiillonbo-
z0 eldjelii sulyoknak mas jelentésiik van
a neuron viselkedése szempontjabodl: po-
zitiv stly esetén serkento hatas éri a ne-
uront az adott szinapszisan, mig negativ

esetén gatlas (p. 4). A mai gyakorlat-

ban a bemenetek szdma pedig az eredeti

Bemeneti Kriztes Kimeneti ) qellhes képest teljesen eltérhet egy-
réteqg rétegek réteg
mastél (de egyik elemszama sem lehet
0) [13].
4. abra. Egy tobb rétegli neuralis halo el- Habar ez a modell bizonyitottan al-
méleti szerkezete, forrds: [13] kalmas volt dltaldnos céli szdmitdsok

végrehajtasara [11], szdmos olyan egy-
szertsitést vett alapul, melyek nem tiikrozik a bioldgiai neuronok miikodését, igy
mai formajat killonbozo altalanositasok utan nyerte el. Ilyen példaul, hogy a kii-
szobfiggvény helyett kiillonféle aktivacios fiigguényeket hasznalnak. Akarcsak a kii-
szobfliggvény, ezek a fiiggvények allitjak el6 az adott neuron bemenetre adott vala-
szat [15]. Ma az egyik leggyakrabban hasznalt aktivacids fiiggvény a szigmoid [13],
melyet a kovetkez6 képlettel hataroznak meg:

1

T ey

ahol a az aktivalas, b pedig a gorbe alakjat szabalyozza.

A neuralis halok egyik legfontosabb tulajdonsiga tanulasi képességiik, melynek
alapja, hogy tobbrétegli halokba szervezik Oket és a kilonb6ézo rétegek neuronjai
kommunikdlnak. Ezek a halék dltaldban (bar nem kizérélag) bemeneti réteghdl, 1
kimeneti rétegbdl és az ezek kozott talalhatd koztes rétegekbol allnak. A bemeneti,
azaz a neuralis halo inputrétegében minden neuron kapcsolatban all a koztes ré-
teggel, igy tovdbb adhatja a bemenetként megkapott adatokat [13]. A bemeneti
réteg neuronjai sulyozott szinapszisokkal kapcsolodnak a belso rétegekhez. E kez-

9Két neuron kozétt 16v6 kapesolat erdssége [12]



do sulykiosztas meglehetésen feladatspecifikus és az alapjan keriil kiosztasra, hogy
az adott probléma szempontjabol milyen tulajdonsdgok fontosak. A tanulds ké-
pessége abban nyilvanul meg, hogy mig a bemeneti réteg neuronjai elore beallitott
stlyozassal rendelkeznek, addig a koztes rétegben a stlyok folyamatos valtozasban!®
vannak. E valtozasokat a halé rendelkezésére bocsatott példak, igynevezett tanito
mintdk befolyasoljak [11]: ,kilénbozé, a kutatok altal betaplalt szabalyok kovetése
helyett tgy tiinik, [az ANN-ek] a megadott reprezentativ mintdbdl tanuljdk meg
a szabélyokat”[11] (p. 4), mésszéval, a neurdlis hélok tanuldsa tulajdonképpen a
koztes elemek dinamikus stlykiosztasanak folyamata.

A tanulas kezdeti stadiumaban a neuronok véletlenszerti valaszt adnak a prob-
léméara, majd Osszehasonlitjak az eredményt a tanitomintaval és ez alapjan valtoz-
tatjak meg a bels6 silyozést [13]. Figyelemre mélté eredményeik ellenére a neurdlis
halék esetében nem garantalt, hogy a folyamat végén keletkez6 kimenet az optimalis
eredmény: a tanulds folyaman a sorozatos mutaciok altal a halo beall egy bizonyos
lokdlis minimum értékre [13].

A hélék betanitdsa soran alkalmazott modszerek koziil a leggyakoribbak a fel-
igyelt!) . s
nitasi modszerek, melyek a halo rendelkezésére all6 informéacié minoségében térnek
el. Az elsé moddszer esetében a tanitémintak az elvart kimenetek halmaza (az in-
forméciémennyiség szempontjabdl ez a legmagasabb mindségli tanitéminta), a hélo
feladata pedig ezekhez minél hasonlobb eredményeket eléallitani a sulyozds mani-
puldlasaval [11]. Ennek egy varidnsa a megerdsitéses tanulds'®, melyben a halé nem
kapja meg az elvart eredményt, hanem egy az aktualis eredmény és az elvart ered-
mény eltérésébol szamitott érték alapjan dolgozik. Feliigyelet nélkiili tanulds esetén
a halok feladata nem az, hogy kiillonb6z6 bemenetekre kimeneteket generdljanak,
hanem a tanitéomintaban rejlé bels6 mintazatokat és az azok kozotti kapcsolato-
kat kell feltarniuk. Hibrid tanulas esetén a silyok egy részét irdanyitott tanuldssal
allapitjak meg, masik résziiket pedig irdnyitas nélkiil térképezik fel [11]. A halék
gyakorlati alkalmazasai alatt tulajdonképpen az értik, hogy a megfeleléen kiképzett
haléknak olyan hasonlé szerkezetii adatokat adnak meg, melyekkel eddig még nem
talalkoztak, az pedig a tanitasi folyamat soran felhalmozodott tapasztalatai alapjan
megoldja a feladatot.

10A koztes elemek a bemenetek kiiliinboz6 linedris kombinécidiként allnak dssze [13]
Hgupervised learning

2ynsupervised learning

Breinforcement learning



3.2. Néhany népszeriibb neuralis hal6 jellemzése

Az eltér6 elméleti modellekhez hasonléan a gyakorlati alkalmazasoknak is széles
palettdja all a kutatok rendelkezésére. Mivel eme alkalmazasi modszerek tobbféle
tulajdonsdg szerint is elemezhet6ek (pl. topolédgia, rétegmélység, neurondsszeté-
tel, informacié terjedési irdnya), igy a jelen leirds - a teljesség igénye nélkil - az
arcfelismeréssel kapcsolatos kutatasokban gyakran el6térbe keriilé tulajdonsagokra
koncentral. Ennélfogva, irodalom kifejezéssel is az arcfelismerést illeté tudoméanyos
szakirodalom keriil megnevezésre.

Attol fuggben, hogy milyen irdnyba dramolhat a halé neuronjai koézott az infor-
macié, az irodalomban kétféle konfiguracié fordul el6 gyakran: tgynevezett eléreter-
jesztéses'? (pl. [16], [17], vagy [18]), illetve recurrent (pl. [19], [20]) halok. ElSbbi
halék neuronszerkezete kormentes grafot alkot, igy a kimenetek input iranybdl out-
put irdnyba aramolnak, mig az utébbi haldék esetében a szerkezetben tobb iranyu
kapcsolatokkal rendelkez6 neuronok is helyet kapnak, igy szerkezetitk nem marad
kormentes. Ahogy korabban mar errdl szo esett, a neuronok itt is mindkét esetben
rétegekben helyezkednek el és az elottiik 16vo rétegek altal generalt inputokbdl alli-
tanak el6 kimeneteket. Ezek a kimenetek végigaramlanak a héald teljes hosszaban,
mikozben folyamatosan osszehasonlitasra kertilnek az elvart eredménnyel. Ennek
eredménye az Ggynevezett veszteség'®, mely az elvart és a kapott eredmény kiilonb-
sége. A performanciavizsgalat soran keletkez6 hibaarany visszaaramlik a korabbi
rétegek felé egy backpropagation-nek nevezett eljards soran, ami a kiillonb6z6 beme-
neti neuronok fontossagat jelképezo silyok dinamikus valtozasaban jatszik szerepet
[16]. Az ilyen halok tehat lényegében a stlyok tjra és tijra elosztasan keresztiil 6nma-
guknak tanitjdk meg, hogy mely elemek milyen aranyban vesznek részt a probléma
megoldésaban.

A topoldgia'® egy, a halét az azt alkoté neuronok kozotti kapesolatok szempont-
jabdl jellemzo6 tulajdonsdg, mely nagy befolyassal bir a tanulasi folyamat egészére
[21]. Ennek leginkédbb kézzel fekvé megnyilvanuldsa a halot alkotd rétegek szama
(mélysége) és - habéar egzakt szdmok altalaban nem kertilnek emlitésre - kellGen

k7 szokds nevezni, a

nagy rétegszammal rendelkezé halokat mély neurdlis halona
rajuk jellemz6 tanuldsi folyamat pedig a mélytanulds'®. Ezen tipusi halék szinten
reprezentalva vannak az irodalomban [10].

Egy maésik, az irodalomban nagy el6szeretettel alkalmazott [22] topoldgiai jelleg-

zetesség az ugynevezett konvolicios rétegek megléte. Az ilyen elemekkel rendelkez6

Hfeedforward

1510ss

16petwork topology
17deep neural network
18deep learning



konvoliicids neurdlis hdlok' a matematikdban konvoliciénak nevezett folyamatrél
kaptak a neviiket, melynek sordan 2 bemeneti fliggvénybdl el6all, hogy - sorrendtol
fiiggden - egyik fiiggvény hogyan moddositja a mésikat. A CNN-ek is tobb rétegi
halék, melyekben a bemenetként kapott adatot elsé korben az input réteg atalakitja
tulajdonsdg leképezésekké®® | melyek a bemenet egy-egy, a CNN altal észlelt rész-
letét reprezentaljak (pl. kép élei). A hald rejtett rétegei aztian ezeket a map-eket
felhasznalva tjabb map-eket allitanak el6, mig végiil a kimeneti réteg - amely elég
gyakran valamilyen osztalyoz6?! réteg - megallapitja, hogy az igy kapott leképezések
mekkora eséllyel tartoznak az elére megallapitott kategoridkba. A CNN tipusi ha-
16k rejtett rétege kozil keriilnek ki a konvoliciés (sziird) rétegek, amik lényegiikben
integer matrixok és feladatuk, hogy a konvoltcids kernel altal kijelolt | hataskoriik-
be tartozd” pixel tertiletet megszorozzak a matrixban a megfelel6 szammal, majd a
kernel méretébe esO pixelek Osszegét tovabbitsak az adott réteg kimeneteként el6alld
feature map-be [23].

A fonti jellemzések konnyen azt a benyomast kelthetik, hogy az irodalomban
alkalmazott halok vagy egyik, vagy masik kategéridba tartoznak, ez azonban nem is
lehetne tavolabb az igazsagtol: inkabb gy érdemes eme tulajdonsagokra gondolni,
mint egy dobdkocka oldalaira. A leggyakrabban alkalmazott konfiguracié példaul a
feedforward CNN [24], [25], az alkalmazott CNN-ek koziil pedig tébb mélytanulason
alapszik [26], vagy [27], de akadnak recurrent CNN alkalmazasok is [22].

Végezetiil, érdemes megemliteni, hogy nem csak neurdlis halén alapulé megol-
désok 1éteznek, [28] példaul rejtett markov modelleket hasznalt, melyek (igen nagy
vonalakban) a bemeneti adatokon mintak el6forduldsanak val6sziniiségéhez kothe-
téek, de szintén a statisztikabdl ismert Bayes-hdlok is alkalmasak a feladatra [29],
ahogy egyéb mas technikak is, melyek név szerinti emlitése mar tilmutat a jelen
fejezet korlatain.

Az elébbiekben emlitettek alapjan mar nem nehéz belatni, hogy neuralis halok
alkalmazasaval javithat6 (ha nem is kiiszobolhetd ki teljesen) az arcfelismeréses tech-
nikakban rejlo bizonytalansagi faktor. Ahhoz azonban, hogy a rendszer rendelkezzen
a megfelel6 hatékonysaggal, nem elegendo csupan kihasznalni a kivalasztott techno-
logia kinalta lehetoségeket, ugyanis a neurdlis halokon alapul6 technologidk megfe-
lel6 el6készités nélkiil rugalmassaguk ellenére sem tudnanak megfelel6 eredményeket

produkalni. A elkévetkezékben eme el6késziiletek keriilnek révid bemutatasra.

convolutional neural network, CNN

Dfeature map
2L classifier



4. Arcfelismerés a szoftveriparban

A kordbbi szekciokban megemlitett implementaciok jorészt tudomanyos ihleté-
si, laboratériumi koriilmények kozott tesztelt megoldasok voltak. Akadnak kozottitk
persze olyanok is, melyek kifejezetten azzal a céllal késziiltek, hogy valés(agot idézo)
koriilmények kozott produkéljanak eredményeket. Ilyenek példaul a kiilonbo6zo, ku-
tatoknak szolo kihivasok, melyek lényege, hogy elore beallitott képek helyett ,in the
wild”, azaz a hétkoznapi életbdl, esetleg kiilonféle kozmédiabol kigytijtott mintakon
kell minél jobb eredményeket felmutatni (ilyen challange-re bekildétt munka példé-
ul [30] is, melyben filmek audiovizualis mintéit elemzik érzelemfelismerés céljabol).
Jollehet az ehhez hasonlé munkak joval kozelebb allnak a valdsidgos kihivasokhoz,
azonban alapveto céljuk mégis a tudomany eléremozditasa, nem pedig piaci koriil-
mények kozott is hasznosithatdé megoldasok leszallitdasa. Ez természetesen tavolrol
sem jelenti azt, hogy ne lehetne az ehhez hasonldé projekteket kereskedelmi forga-
lomba hozhaté szoftverekké fejleszteni, ennek demonstralasara a kévetkezd szekcio
a mar meglévé szoftveripari megoldasok bemutatasiara koncentral.

4.1. Felho alapt megoldasok

Az arcfelismerésen alapulé technologiaknak megszamlalhatatlan alkalmazasi te-
rilletiik lehet, igy egyaltalan nem meglepd, hogy az olyan szoftverdridsok, mint a
Google, a Microsoft vagy az Amazon nytujtanak valamilyen felh6 alapu arcfelisme-
16 szolgdltatott platform®?/szolgdltatott MI*3 megoldast. Ezeket a szolgaltatasokat
az alkalmaz6 szoftverek kiilonféle alkalmazdsprogramozdsi feliletekkel>*torténd we-
bes kommunikacié segitségével vehetik igénybe kiilonféle konstrukcioju eléfizetések
alapjan, melyekért cserébe javarészt atalanos céla arcfelismeréssel, landmarkpontok
és arckonturvonalak felismerésével, valamit érzelemfelismeréssel bird szolgaltatast
kapnak. Mivel a megoldasok felhé mivolta garantalja, hogy sem a koérnyezet, sem
pedig a megoldast biztositd szoftver karbantartasa nem a fejleszto feladata, igy az
ilyen megoldasok segitségével a legkevéshé komplikalt arcfelismeréssel bird szoftve-
reket piacra bocsatani, am épp ezért ezen lehetoség egyben a legkevésbé alkalmas

egyedi tzleti igények kielégitésére.

4.1.1. Google Vision API

A Google arcelemzd szolgaltatasa?®

- mely a szintén a Google altal fejlesz-

22Platform as a Service, SaaS

23 Artificial Intelligence as a Service, AlaaS
24application prgramming interface, API
Zhttps://cloud.google.com /vision/docs/detect

5. dbra. Google Vision API, forras: [31]



tett Tensorflow mesterséges intelligen-

cia keretrendszeren alapszik - szélesko-

rii szolgaltatasokat biztosit: landmark

pontok, arckontirok és fejen hordott ru-

hadarabok detektalasa mellett érzelem-

felimserésre és hirességek képeken tor-

ténd beazonositasara is alkalmas, ellen-

ben - mint ahogy arra a dokumentacié

tobb helyen is felhivja a figyelmet - ar-

cok Osszehasonlitasdra nem. Habar a

platform zajtiirésével kapcsolatban fogalmaztak meg kritikédkat [32], meredekebb
beesési szogbol is képes j6 minoségli eredményeket produkalni, akar tobb alany eseté-
ben is. Maga a dokumentacio egyébként kifejezetten fejlesztokozponti: tobbnyelvii,
minimalis példakon keresztiil mutatja be az API hasznalatat és része egy él6 de-
monstracioként hasznalhaté API végpont is. Az API hasznalatahoz Google Cloud
Platform hozzaférésre van sziikség, melyen egy kiilon az adott termékhez illeszked6
projekt létrehozasa sziikséges.

4.1.2. Microsoft Azure Cognitive Services Face API

Habar a Microsoft felhé alapt fejlesztése?®

némileg elmarad a Google altal kinalt-
t6l [31], gy is rendkivil szolgaltatasgazdag megoldas: az alapvet6 arcfelismeréshez
kothetd tulajdonsagok mellett mint a 27 landmarkpont, vagy az arckonturok, a
kilonféle, arcokhoz tarsithatd elemek felismerését is tamogatja mint az arcszorzet
(hajszint és szakallt is beleértve), a szemiiveg, vagy a fejviselet, de a képen taldlhatd
alanyok korara, nemére és érzelmi allapotara vonatkozoan is ad becslést. A megol-
das olyan kategéridkat is magaba foglal, mint a smink viselésének valdszintlisége, de
akdar arcokat tartalmazé képek osszehasonlitasa és csoportositdasara is van lehetdség
autentikdciéval kapcsolatos problémék megoldasahoz [33].

A szolgaltatds weboldala egyébként
felhasznélobarat, nem csak magas szinti
nyelvi tdAmogatassal (koztik gépileg for-
ditott magyarral), de kiprébalhaté API
végponttal is rendelkezik, illetve kitér

| o
&+ BEXLE
34

a szolgaltatas dijszabasaira is. Ugyan
csak C# és Python nyelvii példatar
all rendelkezésre, SDK leiras talalhato
tbbféle technolégidhoz is. Haszndlaté- | o] | § - 2E

hOZ MiCI‘OSOﬂ} AZure el()'ﬁzetés SZﬂkSé— Az ellenrzés eredmeénye: A két arc ugyanazt az embert 4brazolja. Meghbizhatéssg: 0.93006.

26https:/ /azure.microsoft.com /hu-hu/services/cognitive-services/face/

6. abra. A szerzd MSCS Face API altal
lélemzett képei



ges.

4.1.3. Amazon Rekognition

A cloudmegoldasok megteremtojé-
nek szolgaltatasa?” is képes a korabban
emlitett alapveto szolgaltatasokra mint landmark pontok és a konttr, illetve kiterjedt
tulajdonsagpalettaval bir (pl. érzelmek, szemiiveg, napszemiiveg, nem, kor, szakall,
mosoly felismerése, vagy arcok Osszehasonlitdsa és hirességek felismerése), azonban
ezek mellett alapértelmezetten tamogatja a videbanyagokbodl torténd arcfelismerést
is. Ugyan webfeliiletének nem része demo API végpont, azonban az el6z6 cégeké-
hez hasonlo, kiterjedt API dokumentaciéval és 3-4 nyelvii példakodbazissal segiti a
fejlesztoket a megoldas sajat kornyezetbe torténo beintegralasaban. A Rekognition
hasznalatahoz Amazon Web Services account és IAM User account sziikséges.

4.2. Személyes hasznalata szoftvermegoldasok

A felh6 alapi modszerek mellett természetesen on-site megoldasok is rendel-
kezésre allnak, melyek alapértelmezetten nytjtanak arcfelismeré szolgéltatasokat,
jollehet, felhdbeli tarsaiktol joval szerényebb képeségekkel birnak és altalaban nem
mesterséges intelligencia hajtja ¢ket. Ezek tobbnyire nem 6néllé szoftverek, mint
inkabb kiilonboz6 nyelvekre implementalt keretrendszerek, és igy hasznalatuk va-
lamilyen szintii programozas terén szerzett jartassagot feltételez, bar akad ra pél-
da, hogy egy ilyen framework stand-alone szoftvercsomagot is tartalmaz. Kozottik
vannak ugyan egyszeri pénzfizetést igénylo kereskedelmi szoftverek, azonban nap-
jainkban egyre inkabb elterjednek a nyilt forraskédiu®®, ingyenesen felhasznalhatéd
megoldasok is. Jelen szakaszban ezek koziil a két legnépszeriibb keriil bemutatésra.

4.2.1. Dlib

A dlib? egy alacsonyszintii, alapvetéen C-++ nyelvre irt, de Python tdmoga-
tast is élvezd cross platform, nyilt forraskodu szoftver, mely - altaldnos mestersé-
ges intelligenciaval kapcsolatos konyvtarai részeként - arcfelismerésre hasznalhaté
eszkoztarral is rendelkezik [34]. Az altala nytjtott lehetéségek kozott szerepel az
arc landmarkpontjainak megtaldldsa és ez alapjin egyéb megvaldsitdsokra (pl arck-
laszterezés) is alkalmas. Ingyenesen felhasznélhaté Boost szoftverlicence ellenére,
részletes dokumentacioval és példatarral rendelkezik, mely kiterjedt instrukcidkat
ad a forditasi folyamattol egészen a fejlesztési feladatok végrehajtasaig. A csomag

2Thttps:/ /docs.aws.amazon.com /rekognition/latest /dg/faces.html
Z8open source

2http://dlib.net /ml.html
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arcfelismeré modulja tartalmaz egy csak kizardlag eliils6 vetiiletli arcok felismeré-
sét tamogaté megoldast, mely az tigynevezett HOG3? médszeren alapul, mely (igen
csak leegyszeriisitve) a kép eleminek eloszlasat hasznélja fel kiilonbozd osztéalyok
azonositésara. Ujabban neurélis halén alapulé médszerek is részei a csomagnak®!.

4.2.2. OpenCV

A BSD licenccel rendelkezd nyilt forraskédu, crossplatform csomag3? f6leg a valés
idejli képfeldolgozdst célozza [35] és ma a legnépszeriibb megoldas a képelemzés terii-
letén, kiillonosen mivel nativ nVidia CUDA tamogatassal is rendelkezik. Eredetileg
C nyelvre irtak az Intel mérnokei, azonban jelenleg C++ és Python nyelven is hoz-
zaférheto, illetve szamos nyelvi tamogatassal kibévitették kiilonféle csomagolbosz-
talyok segitségével. Arcfelismerés terén landmarkpontok detektédlasira (Facemark
APTI), illetve ezzel kapcsolatos problémak megoldasara (pl. arckeresés, landmark-
pontok kirajzoldsa) alkalmas, azonban szamos egyéb funkciéval is rendelkezik (pl.
sajatarcok és Fischer-arcok hasznalata). A megoldas egy Haar-Kaszkdd osztdlyozo-
nak33 neveztt technoldgiat hasznal arcfelismerésre, mely egy gépi tanuldson alapuld
moédszer, mely kaszkadrétegeket haszndl [36].

4.2.3. Google Firebase ML Kit

A Google Android és iOS technolégidkat cél-
z6 Machine Learning SDK-ja atmenet a felho
alapti modszerek és a lokalis megoldasok kozott.
A dependencia managereken keresztiil betolthe-
t6 kit vonalkddolvasas és altalanos képfelismerés
mellett arcfelismeré szolgaltatasokat is nyujt34,
mely rendelkezik a leggyakrabban el6forduld tu-
lajdonsagokkal: landmark és arckontur felisme-
rés, arc dolésszogének bemérése, vagy hatérold
négyzet3, de valésidejti, vide6-n térténé arcko-

vetésre is képes. Segitségével kiilon-kiilon és egy-

ben is lekérhetéek az arcjegyeket hatarold pon-
tok, ami nagy segitség képszegmentalassal foglal-

koz6 feladatokndl. Az SDK API-ja a példakodo- 7- dbra. Eredeti és OpenFace-el

kat is tartalmazo dokumentacié alapjan konnyen elemzett arcképek

30histogram of oriented gradients

3lhttp://dlib.net/cnn_ face_ detector.py.html, illetve http://dlib.net/dnn_ face recognition_ex.cpp.html
32https://docs.opencv.org/3.4/index.html

33haar-cascade classifier

34https: //firebase.google.com/docs/ml-kit /detect-faces

35bounding polygon/box
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hasznalhaté és beépitett aszinkron miveletei mi-
att grafikus felhasznaldi feliiletet sem bonyolult folé integralni. Hasznalatahoz ugyan
Firebase Projekt létrehozasa sziikséges a Google Cloud platformon, azonban a mii-

veleteket az eszkozon végzi, igy miikodése kdzben internet kapcsolatra sincs sziikség.

4.2.4. Standalone szoftverek - OpenFace

Tobb nyilt forraskoda szoftver is létezik, mely az arcfelismerés problémajara
kinal azonnal hasznélhat6é megoldast azonban képességeikbdl addéddan kivald segéd-
eszkozok lehetnek tobb adatmanipulacios eljaras és a nyers képadatok tanitomintava
konvertalasaban is. Ezek egyike az OpenFace®, melyet Python nyelven, a Torch®’
nevii gépi tanulé konyvtar hasznalataval irtdk a Google mérnokei [37]. Szamos alkal-
mazasi teriilete kozott megtalalhato - természetesen - a landmarkpontok detektalasa
és az arckonturvonalak érzékelése, de a szemek fokuszat és az arc helyzetét is képes
felismerni, mindemellett - tobbek kozott - alkalmas arcképek automatikus levagasara
is.

5. Alkalmazhat6 technolégiak attekintése

A fent részletezett feladatot tobb megkozelitésbol is elemezni lehet, a megvalo-
sitasi terv felvazoldsa el6tt azonban javallott megfontolni, hogy milyen tehnlodgiak
jatszhatnak szerepet az implementalas folyaman. Habar a megvalodsitas legalap-
vetébb eleme - szoftvertechnolégiai oldalrél - maga a programozasi nyelv, melynek
elemeibdl a szoftvermegoldas épitkezik, tervezési szempontbdl érdemesebb egy abszt-
rakcios szinttel magasabbrol tekinteni a problémara és kiillonboz6, konkrét nyelvi
megoldasok helyett keretrendszerekben és azok Osszeférhetéségeiben gondolkodni,
majd utana azokhoz valasztani valamilyen implementaldsi nyelvet. Hasonléan logi-
kus dontésnek tiinik tovabba, ha egységes megoldas keresése helyett az dsszetartozod
részek csoportositasa kertil gorcso ald, épp ezért, az aldabbi szekcid a megoldasban
szerepet kaphatd technologidkat - teljes mértékben onkényes besorolas alapjan - a

mesterséges intelligenciara, kliensre és szerverre vonatkozo eszk6zok szerint mutatja

be.

5.1. Mesterséges intelligencia keretrendszerek

Az arcelemzérsol szold szekcidobol egyértelmiien kideriil, hogy érdemes a neuralis
halok témakorét tanulmanyozni barmilyen arcfelismeréshez kothet6 probléma esetén.
Noha - mint az bemutatéasra keriilt - ehhez tobb ,, gyari” megoldas is rendelkezésre

36https://cmusatyalab.github.io /openface/
3Thttp://torch.ch/
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all, az eloz6 szekcidban definialt feladatra egyik sem nyujt automatikusan mikodo
megoldést, igy a kdvetkezokben olyan technologidk keriilnek bemutatéasra, melyekkel
sajat szoftvermegoldas implementalhaté.

5.1.1. A Tensorflow framework-csalad

A Google nyiltforraskodii mesterséges intelligencia keretrendszere3® a 2017-es 1.0-
s verzio kibocsatasa 6ta mara az iparagat alapvetoen meghatarozé eszkozzé notte
ki magat: hasznaloi kozott MI kutatoktol kezdve, cégeken keresztiil egészen a , hét-
koznapi” szoftverfejlesztokig sokféle szakag képvisel6i megtalalhatok. A framework
és az azt kiséré részletes dokumentacio segitségével rendkiviil gyorsan allithatok
0ssze mindossze néhany sor kodbol allo, kiilonféle feladatok megoldasara alkalmas
neurdlis halok, melyek nem csak CPU-k, de GPU-k segitségével is futtathatok (nem
is beszélve a specifikusan MI problémék megoldaséra szant TPU3? célhardverekrsl
[38]).

A tensorflow miikodésének alapjat egy adatfolyam elvii implementacié adja,
melyben az algoritmusok szamitasait és allapotait adatfolyam grifok reprezentaljak,
elésegitve ezzel a killonbozé folyamatok parhuzamosithatésdgat [38]. A rendszer
része tovabba, hogy a belsé allapotok folyamatosan valtoztathatéak??, igy a nagy
modellek esetén fellépd nagy paraméterszam is kezelhetévé valik [38]. Az eredetileg
C++ (és CUDA-C) nyelven irt framework ma sok programozasi nyelven elérheté
mint amilyen C#, vagy a Java, de leggyakrabban a Python nyelvi integracion ke-
resztiil haszndljak.

A mai gyakorlatban tensorflow-val gyakran nem koézvetleniil dolgoznak, hanem
egy magasabb szinttii Keras nevii szoftvercsomagon keresztiil, mely - ugyan tobb

t! illetve nem is specifikusan tensorflow

alacsonyabb szintli backendet is tamoga
szamara irtak - ma mar része maganak a tensorflow-nak. A projekt eredeti cél-
ja egy felhasznalébaratabb API feliilet biztositasa volt - melyet kétségtelentl el is
értek par sornyi kéddal implementalhaté halékonfiguraciokkal - de ezen felil tobb
olyan elengedhetetlen funkci6 érheté el egyszertien az API-n keresztil mint a kiilon-
boz6, hélézatépités soran haszndlt aktivacios figgvények (pl. ReLu, Sigmoid, vagy
Softmax*?).

Kézenfekvonek tiinhet, hogy a tensorflow-val megalkotott neuralis halok fut-
tatasaért is - képletesen értve - ugyanaz a backend legyen felels, melyen a héld

nagysagaval aranyos szamitasi kapacitast igénylé betanitast elvégezték. A szoftver-

38https:/ /www.tensorflow.org/

39Tensor Processing Unit

4Omutuable state

4https://keras.io/backend/

424 teljes lista az iras keletkezésének idején megtekinthetd:
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/activations
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csomag népszeriiségét mutatja azonban, hogy tobb megoldassal is kiegésziilt az évek
soran: ilyen példaul a TensorFlow.js*3, mely a bongész6ket és egyéb, JavaScript fut-
tatdsat tdmogato futtatasi kornyezeteket célozza, vagy a TensorFlow Lite**, mellyel
mobil kornyezetben hajthatdéak meg a mar elore betanitott halok, de a kiilonféle
nyelvekhez is irtak API-kat (pl. Tensorflow Java) Mindkét médszer hasznélatahoz
modell-konverzi6 sziikséges, de el6bbi esetén lehetGség van tovabbi tanitasra is.

5.1.2. Torch

Noha az ugyan csak C++/Cuda-C alapt nyilt forraskédi framework® elsésor-
ban C és Lua (LuaJIT) interfészre frédott, Python nyelven is elérheté a PyTorch
keretrendszeren keresztiil. A keretrendszer kiterjedt GPU tamogatassal rendelke-
zik és - a hivatalos weboldal szerint - els6sorban a tudomanyos kozosséget célozza,
ennek ellenére szamos megacég eszkoztaraban megtalalhat6 (pl Facebook, Twitter,
vagy maga a Google). A meglévé algoritmusok mddositasanak és ijak implementala-
sdnak megkonnyités végett kialakitdsdban a modularitast helyezték elétérbe [39], igy
miikodési elve is négy alapszerkezet koré csoportosul: a DataSet nevii osztaly kezeli
az adatokat, a Machine feladata a kiilonféle kimenetek eléallitdsa, mig a Trainer az
aktudlis kritériumoknak és adatoknak megfelel6, optimalis paraméterkiosztast va-
lasztja ki, a Measurer osztaly pedig a felhasznalé szaméra értelmezheto, mérések
sordn keletkezé metrikdk (pl. klasszifikdcidés hiba ardny) kiiratdséért felelds [39)].
A Torch nativan része az Ubuntu Linux disztribicionak, igy funkcidi féleg erre az
operaci6s rendszerre lettek optimalizalva, de képes megbirkézni tobb platformmal
is - ugyanezek felhasznalobarat jellege viszonylag nagy skdlan mozog: mig a Ma-
cintosh OS X verzi6ja stabil, addig - hivatalos tamogatas hidnyaban - a Windows
tamogatashoz mellékelt tajékoztatd egyenesen egy Ubuntu virtualis gép letoltését
javasolja’’.

5.1.3. Microsoft Cognitive Toolkit

A Microsoft nyilt forraskodi, egyszertien csak CNTK-nak roviditett megoldasa®®
a sajat ugynevezett Brain Script interfésze mellett rendelkezik Python, C# és C++
tamogatéassal, mindemellett lehetdséget ad tobb CPU mag és GPU kornyezetben
torténd hasznalatra is [40]. A Tensorflow-hoz hasonléan adatfolyam graf alapu kivi-
telezést tesz lehet6vé annak minden elényével (pl. késleltetett végrehajtas®?), illetve

43https://www.tensorflow.org/js
Hhttps://www.tensorflow.org/lite

4Shttp://torch.ch/

46https://pytorch.org/

4Thttps://github.com /torch/torch7 /wiki/Windows
48https://docs.microsoft.com /en-us/cognitive-toolkit/
49deferred execution
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toen gyorsan és egyszertien lehet kiilonféle halokat épiteni az olyan, gyakran hasznalt
funkcidkat tomorit6 osztalyok segitségével, mint példaul a Layers Library, melyben
népszeriibb ANN rétegmintak kaptak helyet (pl. Konvoliciés, MaxPooling, vagy
LSTM)

5.1.4. Egyéb keretrendszerek

A fent megemlitett népszertibb keretrendszereken kiviil természetesen nem kevés
MI framework all még rendelkezésre. Vannak kozottiik feltorekvo nyilt forraskddua
rendszerek, mint példaul a Microsoft direkt .Net fejlesztokre koncentraldé megolda-
sa az ML.NET™, mely nativ C# és F# tamogatéssal rendelkezik, vagy a magat
tensor-mentes gépi tanuldsi keretrendszerként” hirdet6®' Julia nyelvre irt Fluz, de
a két magankézben 1évé quasi ipari sztenderd mérnokoknek széant szoftvercsomag - a
Wolfram Mathematica® és a Matlab®? - is rendelkezik gépi tanuldshoz hasznalhaté

csomagokkal.

5.2. Kliens-szerver architektiira technologiai

Ha az el6bbi szakaszba sorolt ,,technolégiacsaladra” elmondhato, hogy népes ta-
bort alkotnak, akkor a jelen fejezet targyat képzoé webes technolégiak igazi nemzett-
ség: az évek soran rengeteg technoldgia megjelent - és el is tiint - melyek alkalmasak
egy kliensvégpont és egy kozponti szerver kozotti kapcesolat kialakitasara. Mivel
ebbdl kifolyolag mind a kliens, mind pedig a szerver kivalasztasa a valasztott MI
keretrendszer fliggvénye lesz, igy jelen fejezet a kiilonféle technologiak szimpla fel-
sorolasa helyett a kliens-szerver architektira elemeibdl meritve, altalanos érvényt
kvalitasokat fogalmaz meg roviden mindkét képviselovel szemben és ezen elvek men-
tén nyujt betekintést az erre alkalmas technolégiai megoldasok kozé.

5.2.1. Szerver oldali technolégiak

Nevébol adddoan is, a szerver - vagy magyarositott nevén a kiszolgdalo - feladata
az ugyféloldali végpontok ellatdsa adatokkal illetve minden olyan (éltaldban szami-
tasigényesebb) szolgaltatassal, mely azok mitkodéséhez sziikséges, igy eme kompo-
nensek felelések tobbek kozott: adatbaziskapcesolatok kiépitésért és fenntartasaért,
tizleti szolgaltatasok kiajanlasaért (pl. szamlazas, foglalasok, keresémotorok), illet-

ve az ezekhez torténo hozzaférés iranyitasaért és koreografalasaért olyan mértékben,

Ohttps://dotnet.microsoft.com/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet
Shttps://github.com/FluxML/Flux.jl

5Zhttps:/ /www.wolfram.com /featureset /machine-learning/
53https:/ /www.mathworks.com /products/deep-learning.html
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hogy a kulonféle végpontokon helyet foglalé felhasznaléknak - a szolgaltatas mi-
néségét tekintve - ne legyen egymésrél tudomdsa. Epp ezért, a szerver gyakran a
megszolitott fél szerepét tolti be a kliensek hivasara varva, bar természetesen kez-
deményez6 fél is lehet a kommunikéciés folyamban [41]. A szerverek altaldban egy
vagy tobb, az tizleti igényeknek megfeleld, specidlis igény kielégitését teszik lehetove,
tgynevezett webszolgdltatdsokra®* specializalédnak. Ezen szolgaltatdsokért lehetnek
egymagukban, vagy mas kiszolgalokkal egytitt felelsek, utébbi - ma mar igen gya-
kori - esetben képesnek kell lenniiik a kliensektdl kapott feladatok felosztasara és a
megfeleld felek kozott torténd kiosztasara is [41].

A fentebbi altalanos érvényti funckiék mellett érdemes megemliteni egy olyan as-
pektust is, mely - egyre népszeriibb mivolta ellenére is - inkabb egy ajanlas a webes
adattovabbitas lebonyolitdsara, mintsem szabaly, ez pedig az Ggynevezett Represen-
tational State Transfer, vagy REST. Az ilyen elvii kommunikaciéban a felek kozott
tovabbitandd, elore feldolgozott informacion (representational state-en) van a hang-
suly, melyet a felek megosztanak egymaéassal. A hivasokat elére definialt, mindkét
fél altal értheto, specidlis HI'TP protokoll alapti modszerekkel intézik: a kliens és a
szerver szamara egyarant hozzaférhet6 eréforrasokat killonboz6 linkeken (URI) érik
el, az adatmenipulalas (CRUD) eszkozei pedig feladatonként dedikalt URI végpon-
tokon taldlhat6 feldolgozd egységek (metédusok) (HTTP Verbs, pl. GET adatok
lekérésére, vagy POST adatok létrehozasara) [42]. Mivel a kommunikacié az URI
végpontokra kiildott informaciok gyakorlataban valdsul meg, a kliensnek nincs sziik-
sége bonyolult implementaciora, elég ha ismeri a szerver oldali er6forrdas URI cimét,
az lizenetkiildés sordn hasznalt kozos objektumot (Data Transfer Object vagy DTO)
és a hasznalni kivant szolgaltatas azonositéjat, igy nem csak rugalmasabb, kevésbé
Osszefiiggd kapcsolat alakulhat a kliensek és a szerver kozott, melynek velejarodja,
hogy szerver oldali valtoztatdasok lekovetése sem feltétleniil sziikséges kliens olda-
lon [42]. Hogy megfeleljen a jelen kor kovetelményeinek tehét, egy szervernek ma
képesnek kell lennie a REST-alapti kommunikacié lebonyolitasara is.

A ma hasznalatos technologiak kozil igen sok keretrendszer megallja a helyét a
felvazolt rendszerek kiépitésében. Manapsag, az ehhez hasonl6 problémékra népsze-
rii megoldas példaul a Microsoft (elsésorban) C# nyelvii ASP . Net Core® keretrend-
szere, mely - a korabbi, .Net Standard frameworkre irt ASP keretrendszert feliillmul-
va - beépitett dependencia injektdlo komponenssel és REST controllerrel rendelkezik,
de a moduléris, Bean-nek keresztelt konfiguraciéjardl ismert Spring, illetve Spring
Boot® is hasonlé funkcionalitast kindl Java (és hamarosan Kotlin) nyelven. Mind-

két népszerti framework alkalmas az aszinkron és parhuzamos miiveletvégrehajtéasra,

S4yebservice

5%https://docs.microsoft.com /en-us/aspnet /core/ ?view=aspnetcore-3.1
6https:/ /spring.io/

SThttps:/ /spring.io/projects/spring-boot
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melyekkel az adott probléméra szabhaté a feladatok szétvalogatasa, valamint XML,
illetve JSON alapt webes kommunikéaciét megvalosité megoldasokkal is bovithetéek
kilonboz6 csomagok segitségével. Egy harmadik, egyre jobban elterjedd futtatasi
kornyezet a NodeJS?®, mely JavaScript (és az erre ,fordulé” egyéb nyelvek, mint pl.
a TypeScript) alapt programok bongészon kiviili futtatasat teszi lehetévé. Ugyan a
NodelJS esemény alapu architekturat vesz alapul parhuzamos kivitelezés helyett, de
képes tobb processzormagot is kihasznalni. Tervezésénél alapépité elemként szere-
pelt a webet meghatarozo aszinkron funkcionalitas, igy ez a technolégia is kivaléan
alkalmas a feladatra. Eme harom elterjedt framework mellett érdemes megeliteni
a Python nyelvli Django és Flask keretrendszereket is, illetve feltehetéleg a PHP
Symfony és Laravel framework-jei is meghirkéznanak a feladattal.

5.2.2. Kliens oldali technolégiak

A kliensek legfobb feladata altalaban a kiilonféle funkciok felhasznalok elé ta-
rasa és megjelenitése, fejlesztésiikben egyaran fontos szerepet jatszik a felhasznaloi
feliilet® kialakitédsa, a funkcidk lefejlesztése és a kiilonféle, felhasznaléi élményt be-
folyasolé® déntések megvélaszolasa. Mivel a felhasznaloi kérések validéldsa és to-
vabbitasa is ezen réteg feladata, igy altalaban a kliens a kommunikacios folyamatok
kezdeményezéje [41]. A mai modern kliensek dénté hanyada grafikus, illetve tet-
szOleges szamu szerver megszolitasara képes. Ezek mellett természetesen a kliensek
szamara is elengedhetetlen, hogy képesek legyenek webes kapcsolatot kialakitani, il-
letve - amennyiben a szerver ilyen elven miikodik - REST hivasokat kezdeményezni
és valaszaikat bevarni. Ugyan a kliensek altaldban nem oldanak meg szamitasigé-
nyes feladatokat, feladatkiirasban szerepl6 el6feldolgozas megvalédsitasahoz azonban
egy ilyen feladatok végrehajtasara képes, uigynevezett vastag kliens implementalasa
sziikséges.

Hagyomanyos értelemben a klienseket hdrom nagy csoportra osztjak: asztali®!
(pl. Windows, Macintosh, vagy valamilyen Linux disztribicié), webes (melyeket
valamilyen webbongész6 hajt meg), illetve mobil (Android vagy iOS) kliensekre, &m
ma mar egyre novekvo igény mutatkozik olyan megoldasok irant, melyek esetében
elmosddnak ezek a kiilonbségek. Az egyes csoportokon beliil is nem ritkan taldlni
olyan technologiakat, melyek az adott csoporton beliil tobb platformra is elérheto-
ek62.

A Kkliensoldali technologiak témakore taldn az egyetlen, amit érdemesebb a kii-
lonféle programozasi nyelvek fel6l megkozeliteni, hiszen a legtébb népszeri nyelv

8https://nodejs.org/en/about/

59user interface vagy UI, illetve grafikus megjelenité esetén GUI

60user experience, UX

61 desktop

62cross-platform, multi-platform, de illetik még a platform-agnostic kifejezéssel is
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rendelkezik mindharom csoport, és azon belil is tobb platform igényeit kielégito
keretrendszerrel és szoftvercsomaggal. Jollehet a C# nyelvi WPF asztali frame-
work kizardlag Windows operéacios rendszeren futtathato, a Microsoft tulajdonaba
csak késobb keriilé Xamarin alapi technolégiak segitségével viszont irhatéd szoftver
Androidra és i0OS-re (Xamarin Forms), illetve - noha kevésbé elterjedt - macOS-re is
(Xamarin.Mac5?), a Razor, illetve tijabban a Blazor tecnolégidk pedig a kiilonbozé
webbongészéket célozzak. Ezen a nyelven jelenleg nincs széles korben is elfogadott
Linux desktop tamogatéas, habar .Net Core webapplikaciokkal némileg betolthetd
az Ur. Az egykor az Android platform hivatalos nyelvének szamité Java is sokszinti
framework csaldddal rendelkezik: a Java-t letaszité (de szintén a Java runtime-ot%*
hasznalé) Kotlin mellett természetesen tovabbra is lehetséges Androidra fejleszte-
ni, de a Multi-OS Engine® névre keresztelt framework-el, mar iOS-re is lehetséges
fejleszteni. Desktop odalon a Java SE (Linux), illetve a Java FX (Windows, vagy
Macintosh) érhet6 el, mig webes oldalrdl j6 valasztds lehet a kordbbi szakaszban
is szereplo Spring. Eme technolégiak mellett azonban igen rohamosan névekszik a
kiilonféle Javascript alapi frameworkok népszertisége is. Habar még a népszertibb
JS szoftvercsomagok felsorolasa is kimeritene még egy mesterszakos szakdoglozat &l-
tal szabott hatarokat is, desktopon a NodeJS keretrendszeren futé Electron terjedt
el hala mindharom platformon atfogd tamogatottsaganak, mig mobilon a bongészo
és nativ mobil alkalmazas kozotti atmenetet képezd hibrid lonic, illetve a ,,quasi-
nativ’ React Native framework-6khoz nytlnak legszivesebben a JS fejlesztok. A
Javascript ereje természetesen a webes techolégiadkban mutatkozik meg, igy szamos
olyan népszerli keretrendszer JS alapt mint példaul a React, az Angular 2+ vagy a
Vue. Természetesen ezen technolégiak mellett egyéb nyelvek keretrendszerei is teljes
joggal kaphatndnak itt helyet, azonban ezek felsorolasa mar kimeriteni a jelen iras
korlatait.

6. A megoldandé feladat

Jelen munka célja egy olyan arcfelismer6 rendszer implementalasa, melyben az
arcok elemzésének a feladata megoszlik a kliens és a szerver komponensek kozott.
Miel6tt azonban a részletes feladatleirast be lehetne mutatni, sziikséges megallapita-
ni azokat a kritériumokat, melyek egy ilyen rendszert jellemezhetnek, igy a részletes

specifikacio elott ez keriil bemutatasra.

63https://docs.microsoft.com/en-us/xamarin/mac/get-started /hello-mac
64 Java Virtual Machine, vagy JVM
65https:/ /multi-os-engine.org/
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6.1. Egy rétegzett rendszer elvi alapjai

Az irodalomban leggyakrabban olyan megoldasokkal lehet taldlkozni, melyek a
meglévo képfelismero modszerek tovabbfejlesztésére torekednek, nem pedig kiilonféle
architekturalis szemléletek felvonultatasara [43], [44]. Ugyan akadnak , gyakorlatori-
entdltabb” kivételek [9][5], de nem all rendelkezésre olyan forrds, mely alapjan egy
osztott gépi tanuldssal rendelkez6 megoldast értékelni lehetne, pedig jelen feladat
elemzéséhez elengedhetetlen egy ilyen. Epp ezért a jelen szekciéban ezt kisérlem

meg felvazolni szoftvertechnolologiabol mar ismert elemek segitségével.

6.1.1. Az osztott halé architektura, mint szoftver tervezési elv

lan Sommerwille Software Engineering cimii kényve ([45]) a rétegzés hasznélatat
a komponensek kozotti fliggetlenséghez koti kiemelve a lokdlis természetii valtoz-
tatasok fontossagat. Az altala felvazolt rétegzett rendszerben minden komponens
egymastoél fiiggetleniil alakithatd, azonban fliggdségi viszonyban allnak egymaéssal:
minden egyes réteg a kozvetleniil alatta lévovel kommunikal. Ez a lokalis valtoz-
tatasokkal operalé médszer lehetévé teszi az inkrementalis jellegi fejlesztési folya-
matokat, igy az egyes rétegek altal biztositott szolgaltatasok egy része az tigyfelek
rendelkezésére bocsathato. A rétegzés egy masik nagy elénye Sommerville szerint,
hogy az egyes szinteken megvaldsitasra keriilé implementécioé tetszéleges mértékben
cserélhetd, mely nem csak a kiilonboz6 valtozasokra torténd reagalast konnyiti meg,
de egyben tobb, eltéro helyzetben alkalmazhaté megoldas kifejlesztését is megengedi.
Erdemes hozzétenni, hogy ezzel egyiitt a szolgltatdsok kore is barmikor bévithetd.

Természetesen az éremnek nem csak egy oldala van, igy a mii figyelmeztet a
rétegzett architektirak néhany, a gyakorlatban gyakran el6forduld hatranyara is:
sokszor nehéz jol elszeparalt rétegeket alkotni, mivel magasabb rétegeknek sziiksége
lehet t6bb szinttel alacsonyabb rétegekkel torténé kommunikéciéra és ebben az eset-
ben az informéaciét tobb rétegen keresztiil kellene atvezetni, ami pedig performanica
probléméakhoz vezethet. Az itt leirtakat tampontként felhasznalva mar lehetséges
kritériumokat megallapitani, melyek, jéllehet, nem kimerit jellegtiek, de elegendéek
lehetnek a jelen feladat megoldasahoz.

Az idézett szerzo a rétegzett komponensek esetében az elkiilonilé valtozasokat
emeli ki igy érdemes jelen esetben is ekoré épiteni az 6sszehasonlitdst. Igy tehat
egy ilyen architektiurdban a fentiekhez hasonléan az egyes komponenseket - azaz
kiillonallo gépi tanuld elemeket - egymastol fliggetlentil is lehetségesnek kell lenni
fejleszteni valamilyen mértékben. Ebb6l természetszeriileg kovetkezik az esetleges
valtozasok lokalis mivolta is. Ekkor azonban ahhoz, hogy egységként tudjanak mii-
kodni, sziikségszerd, hogy ezek a gépi megoldasok egymassal fiiggdségi viszonyban

alljanak. Ha csak nem valamilyen ekvivalens atalakitast hajtanak végre egyes ele-
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mek a bemeneti adatokon, feltételezheto, hogy korkoros hivatkozas az elemek kozott
nem lehetséges, azaz a fiiggdségek kozott sorrendi hierarchia all fent: az informaéacié
egyiktdl a masikikig halad egy elére eltervezett iranyban, és visszafelé aramlas nem
lehetséges. Ez természetesen az egyes elemek kdzott értendo, és nem keverendd Ossze
a neuralis halékban eléforduld back-propagation jelenségével (mér csak azért sem,
mert gépi tanulé modszer hasznalata nem kizarolag a neuralis halok témakorére szo-
ritkozik). Ugyanez lényeges kiilonbség az el6bbiekben emlitett szoftverekhez képest,
ahol ez nem csak hogy lehetséges, de egyenesen megszokott (mint pl. a szerzé altal,
a 157. oldalon emlitett MVC minta esetében is), de mégis magaval vonja, hogy
a komponensek csak a kozvetlentil alattuk-folottiik 1évo elemekkel kommunikalnak,
masszdoval, a fels6bb” rétegek altal eloallitott kimenetek bemenetként szolgalnak az
,alsobb” rétegek szamara.

A fentebb taglaltaknak két negativ kovetkezménye lehet: egyrészt, ha a kime-
netek bemenetté alakitasa a komponensek kozott kiilonosebb elofeldolgozast igényel
(ami megfeleltethet6 a rétegek kozotti DTO-k egymésbakonvertalasanak), akkor an-
nak performanciacsokkento kovetkezményei lesznek a rendszer egészét tekintve, mas-
részt az ala-folé rendeltségi viszony megakadalyozhatja, hogy egyes komponensek a
felettitk 1év6k nélkil is mitkddhessenek. Igy tehdt az inkrementdlis fejlesztés csak
abban az esetben igaz, ha az tigyféligény a folyamat bemenetét elséként befogadd
elemet, vagy azzal egyttt valamely alsébb szinten 1évé implementaciot priorizalja
elébbre.

A korabbi fejezetekben taglaltak alapjan kijelenthet6 még egy hasonlésag a nem
gépi elvil szoftverekhez képest: mivel rengeteg megoldas all rendelkezésre egyes prob-
lémak gépi tanulé modszerekkel torténo megoldasara, igy ha sikeriil egy elkiiloniilé
megoldést létrehozni amely adott bemenetekkel és kimenetekkel operal, akkor ezek
kozott az implementéacié egy masik, azzal ekvivalens implementaciora cserélheto.
Példéanak okaért, az arcpontok azonositasa egyarant megoldhato konvolicios neura-
lis haléval [46] és un. Viola-Jones-féle kaszkddos osztdlyzoval ([47]) is, ahol mindkét
esetben egy arcképi bemenetre arcpontok koordinatai a produkalt kimenet. A fen-
tebbi ismeretek fényében mar meghatarozhatd a részletes feladatleiras.

6.2. Részletes specifikacio

A felsoroltak alapjan tehat egy kliens-szerver alapi rendszer megtervezése és
implementalasa a feladat, melyek egymassal halozaton keresztiil kommunikalnak és
hierarchikus kapcsolatban allnak. A két komponens kozott JSON tizenetek forma-
jaban, a REST szabalyainak megfeleloen kell lebonyolitani a kapcsolatot. Ezeken a
kozos elvarasokon kiviil a komponenseknek kiilon-kiilon is meg kell felelniiik bizonyos
elvarasoknak.
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6.2.1. A szerverrel szemben tamasztott kévetelmények

A szerver kozponti egysége egy olyan, betanitott neuralis halét tartalmazé rész
kell legyen, mely a megkapott adatokbol képes eldonteni, hogy azok melyik személy-
hez tartoznak az elore meghatarozott személyek koziil. Ezen feliil egy olyan egységet
is implementalni kell, mely képes JSON {izeneteket kiildeni és fogadni halézaton ke-
resztiil, valamint a hasonlésdg megallapitasdhoz sziikséges formatumba alakitja a
megkapott adatokat, illetve vissza az ebbdl megkapott valaszt.

6.2.2. A klienssel szemben tamasztott kovetelmények

A kliens egy olyan, mobileszkozre telepitheté alkalmazas kell legyen, mely ké-
pes az eszkozbe épitett kamera segitségével képet késziteni, és megallapitani, hogy
azon talalhaté-e arc. Amennyiben igen, ugy képesnek kell lennie abbdl kinyerni a
felismeréshez sziikséges adatokat elvégezve akar bizonyos képatalakitéo miiveleteket
is a feladat végrehajtasanak értelmében. Mivel az adatok kinyerésének a szerver-
tol fiiggetlennek kell lennie, igy ennek a szolgaltatasnak internetkapcsolat nélkiil is
elérhetének kell lennie. A szerverhez hasonléan sziikséges implementalni egy halo-
zati komponenst, mely képes a szerverrel kapcsolatot kezdeményezni és fent tartani,

illetve felkésziti az adatokat JSON formatumba torténd szallitasra.

6.2.3. Egyéb implementilandé megoldasok

Mivel a neuralis halénak a rendszer miikodése idején mar betanitott allapotban
kell lennie, igy sziikség lehet olyan segédszoftverek /programok implementéaldséra is,
melyek elvégzik az ehhez sziikséges miiveleteket (pl. képek méretének egységesi-
tése, képek alapjan megfelel6 méretli tanitominta el6allitasa, helyességet ellenorzo
modszerek). Ezek a megoldasok csak kozvetve részei a feladatnak, igy erre irdnyuld
elemzések nem szerepelnek a korabbi szekcidkban sem.

6.3. Architekturalis vazlat
6.3.1. Rendszerterv

A fent felsorolt kévetelményekbol konnyen megéllapithaté az implementalandé
szoftver vazlata. A két f6 komponens tovabbi kompenensekre bonthato, melyeknek
specialis szerepiik van, igy implementalasuk is kiilon modszerekkel torténik. Kivé-
telt képeznek ezaldl az lizenetkiildésrét és a képfeldolgozasért felelés alkomponensek,
melyet mind a kliens, mind a szerver esetén hasonld kialakitas jellemez: eme osz-
talyokat érdemes egy csomagold osztallyal ellatni, melyek alatt cserélhetové valik
a tényleges implementécié (homlokzat tervezési minta%®), mivel tobbféle megoldas,

66facade pattern
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esetenként tobbféle kiilsé konyvtar is megoldja a problémat, de ezek tényleges imp-
lementaciéja a szoftverrendszer szempontjabol nem lényeges, annak iizemelnie kell
barmilyen miikodé megoldas alkalmazasa mellett is. Ezeket a tényezoket leszamitva

a rendszer maga visonylag egyszeri, vazlatat a 8. dbra mutatja be részletesebben.
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8. dbra. A rendszer vazlata

Emellett a szoftverrendszerben jol definidlhaté kommunikaciés folyamatok is le-
irhatéak mind az adatok arcbdl torténo kinyerésének folyamatat, mind pedig az
adatokat felasznalé arcfelismerés folyamatat illeten, melyeket a 10. és a 9. mutat-
nak be.

6.3.2. Hasznalati esetek

A felhasznal6 feladatkoreit is az egyszerliség jellemzi, két {6 feladata a kamera
segitségével képet észiteni, illetve a kamera altal visszakiildott eredményt elemzésre
tovabbkiildeni a szervernek. Ezeket a tevékenységi koroket természetesen néhany
koztes folyamat is kiséri. A kiillonbozo feladatkoroket a 11 abra mutatja be, mig az

egyszeru valasztasi utvonalat a 12.
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9. abra. A képfelismerés folyamata
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10. dbra. A képelemzés folyamata
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7. Az implementalt szoftverrendszer bemutatasa

A rendszer leirdsat a szoftver milkkodésének bemutatdasa nyitja, mely részlete-
sen taglalja majd a megvalésitott rendszer funkcidit és hogy ezek hogyan fedik le
a feladatkiirasban megfogalmazott kévetelményeket. Itt keriilnek megemlitésre a
felhasznalo véglegesitett szerepkorei és a szoftver dltal nyujtott szolgaltatasok. Ezt
kovetden a rendszer alapkoveit alkotd komponensekrol lesz sz6 és az elobbi folyama-
tokban betoltott szereptikrol.

7.1. Funkcionalitas

A szoftverrendszer nem rendelkezik szerteagazo funkcidlistaval, az implementacié
soran torekedtem arra, hogy kizarélag a feladatmegoldés soran fontos elemek keriil-
jenek lefejelesztésre, igy a szoftver altal nyujtott szolgaltatasok pontosan lefedik a
feladatkiirasban eloterjesztett kovetelményeket. Az életszertibb miikédés érdekében
azonban keriiltem minden olyan megoldast, mely a kéd minéségét rontana (pl. be-
drétozott felhasznalék, vagy konfiguracié), épp ezért a kévetelményeken kivil az
alkamazas rendelkezik egy regisztracios funkcioval is. Az aldbbiakban tehat ezen
funkcidk keriilnek bemutatasra.

7.1.1. Regisztracios folyamat

Ez a folyamat felel6s a felhasznald és eszkozének lementéséért a szerver altal hasz-
nalt adatbazisba. A folyamatot a felhaszndlé kezdeményezi a mobil kliensrél az erre
szolgald dialogusablak megnyitasaval, majd miutan kitolti a felhasznald név beviteli
mez0jét, készitenie kell sajat magarol egy képet az alkalmazason beliil, mely azonnal
elemzésre is kerill. Ha az adatok megfelelGen ki lettek toltve, donthet a folyamat
megszakitasa mellett, vagy folytathatja azt elkiildve a szervernek az adatokat.

A szerver ellenérzi, hogy nincs-e még ilyen eszkoz regisztralva az adatbazisban
és ha nincs, akkor lementi az adatokat. Az alkalmazas biztonsagat noévelends, a
szerver és a kliens is biztosit egy-egy azonositét (az el6bbi egy globalisan egyedi
azonositét 67, mig utébbi egy JSON Web Token-t, azaz JWT-t), melyek az adat-
bazisban eltarolasra keriilnek. A regisztracié eredményérdl a felhasznalét kiértesiti
az alkalmazas, sikeres regisztracié esetén pedig eltarolja a felhaszndléi nevet és a
JWT-t az android rendszer specidlis, csak az adott alkalmazas szamara fenntartott
Shared Preferences-en beliil taldlhaté mappaban. A folyamatot a 13a és 13b dbrak
mutatjak be.

67globally /universally unique identifier, androidban UUID
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13. dbra. A regisztraciés folyamat

7.1.2. Autentikacios folyamat

A kovetelményeknek megfelelen az autentikicié az elkészitett szoftver f6 funk-
cidja, mely azonosit egy elore regisztralt felhaszndlét. Sikeres regisztracio utédn a
felhasznalé kezdeményezheti a folyamatot a kliensen. El6szor készit egy képet a
telefon kamerdjaval az alkalmazason beliilrél, melyen jéovahagyas utan azonnal meg-
indul az arcpontok kielemzése. A szoftver egy hatarolé négyszoget hataroz meg
az arc koril, majd ennek mentén megvagja azt, hogy a lehetd legkisebb feliileten
kezd6djon meg az elemzés optimalizalva ezzel a folyamat sebességét. Az elemzés
aszinkron modon lett implementalva és az elemzés kozben t61t6 képrnyo is megje-
lenik, azonban megszakitdsara ilyenkor csak hardware-es megoldds adddik (vissza,
vagy home gomb). Ezutdn a képernyén megjelenik egy értesités a folyamat sikeres-
ségérol, illetve kedvezd végkifejlet esetén a kép, melyre kirajzolédnak a landmark
pontok és az arcot koriilvevo hatarold négyszog. Az autentikacidhoz vezeto kliensol-
dali lépéseket a 12 részletezi, igy ennek bemutatasa nem keriil ismétlésre. Az elore
meghatarozott személyek Osszehasonlitasara képes folyamatot a 14a irja le, mig a
felhaszndld arcképét a kapott képpel 6sszehasonlitdé modszer 1épéseit a 14b részletezi.

A szerveren két lehetéség is van autentikacidra, melyet 2 kiilon neuralis halo
valésit meg: az egyik 3 elore eldontott személy koziil tudja azonositani, hogy melyik
talalhatd a képen, a masik pedig a regisztralt felhasznald és a kapott kép kozott

tudja eldonteni, hogy ugyanazt a személyt abrazolja-e.
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14. dbra. Az autentikéaci6 folyamatanak két szerver oldali implementécioja

A szerveren a két implementacié kozott egy egyszeru fuggvényhivéassal lehet val-
tani, erre azonban a kliens nem képes. Voltaképp pont ez a jelen dolgozat {6 témaja
is: a kliens szamara teljesen lathatatlan, hogy melyik implementacié keriil tényle-
gesen meghivasra, mert mindkét szerver oldali megoldas ugyanazt a bemenetet és
kimenetet hasznalja megvalositva ezzel egy levalaszthaté, tobb réteghdl®® 4llé hals-
architekturat.

7.2. Felhasznalt technolégiak és indoklasuk

A gépi tanulasért felel6s technolégidk koziil a Python nyelvii Tensorflow kere-
tendszer rendelkezik Javascript alapti webes kornyezetbe konnyen atiiltethetd gépi
tanulé modelleket kezel6 bévitménnyel (TensorflowJS), igy ez a technologia illett
leginkabb a jelenlegi feladat webes kornyezetébe. A framework-6t nem kozvetle-
nil, hanem a Keras API-on keresztiil hasznaltam, igy maguk a modellek is ennek
segitségével épiiltek.

A szerver oldali technologiat illetéen a TensorflowJS nyelvi sajatossagai miatt
dontéttem a NodeJS runtime mellett, mivel nativan tamogatja a nyelvet. Ezen be-
lil, az ExpressJS szerver oldali technolégiara épiil6 NestJS framework hajtja meg

a szerver oldali kédot, melyre a Typescript megbizhato tipusossaga mellett a nagy-

68 Multitier /n-tier architecture, melyben a funkcionalisan nem dsszetartozé komponensek fizikai-
lag is elkiiloniilnek, nem Gsszekeverendd a multilayered architecture fogalmaval, mely alatt egysze-
rlien a funkcionalis rétegek elkiilonitését értik ugyanazon a fizikai komponensen.
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foku adatbazissal torténd osszehangoltsag miatt esett a valasztas: tobb népszerii és
konnyen kezelhet objektum-relaciés leképezé motort® is tdmogat, melyek koziil a
Typescript tOamogatas miatt a TypeORM konyvtart valasztottam. A szerver réteg
yalatt” futd adatbazis MSSQL dialektusban késziilt, de rendkiviil egyszerii mivolta
miatt, barmilyen SQL vagy NO-SQL adatbézis ugyan tigy hasznalhaté lett volna.
A Kkliens oldali arcfelismeré komponens megvaldsitasat a Google altal fejlesztett
Firebase segitségével oldottam meg, mely nativan tamogatja az Android fejlesztoi
kornyezetet és széleskorii tamogatassal bir ezen a technologian, igy a valasztas egy-
értelml volt. Kozismert, hogy Androidra jelenleg 2 nyelven is torténik fejlesztés:
az eredeti Java nyelv mellett megjelent az egyre nagyobb népszeriiségnek 6rvendo,
funkcionalis alapokon nyugvé Kotlin nyelv is, melyet én is haszndltam a szoftver
megirasakor. A dontés motivacidja a nyelv altal nydjtott magas foki kontextus-
fliged aszinkronitas, mely elengedhetetlen része barmilyen tgynevezett hosszutdavi
folyamat™ akkomodaladsanak, melyek kozé az arcelemzés is tartozik (relative rovid
id6tartama ellenére is). Ebben az esetben ugyanis nem elég egyszeriien ,bevarni”
a folyamatot (aszinkronitds), biztositani kell azt is, hogy Android kornyezetben a
felhasznalé &ltal kezdeményezett kontextusvaltasok (pl. méas alkalmazés el6térbe ho-
zésa) zokkenémentesen megtorténhessen, erre pedig kivaloan alkalmas a Kotlin nyelv

coroutine-nak nevezett eleme, melyet lehetséges a alkalmazaskontextushoz kotni.

7.3. A rendszer komponensei

Az aldbbiakban részletes leirdsra keriilnek a

implementalt rendszer elemeinek komponensei és

azok szerepei az elobb leirt funkcionalitasban. A

Deviceld

Token

leirds a tobbrétegii architektura ,legalsénak” te-

kintett adatbazis rétegétdl indulva mutatja be ? 1d
Username

szerver, majd az mobilkliens rétegeket, ezutan

Landmarks

pedig a rendszer gépi tanuldsért felelés része ko-

vetkezik. Ahogy az egy korabbi fejezetben rész-

letesen bemutatasra keriilt, tobbféle technologia 15 4bra. A rendszer egyetlen
is kinal eszkozoket a feladat megoldasara, igy a adatbazistablaja
legmeghatarozobb tényez6 a gépi tanulast bizto-

sité réteggel torténd interoperabilitéds lett.

690RM, avagy Object Relational Mapper, mely lehetévé teszi az adatbazis objektumokkal térténd
kommunikéciét megszokott, ,POCO” runtime objektumok hasznélataval.
"Olong running process
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7.3.1. Az adatbazis

Az MSSQL alapi adatbazis végtelen egyszerti, egytablas réteg, melyet a rend-
szer a regisztralt felhaszndlok eltarolasara hasznal. A Deviceld mezo tarolja a mo-
bilklienstol szarmazo generalt azonositét, mig a Token a server altal generalt JW'T
mezdje, melyek a rendszerben lehetové teszik, hogy csak olyan eszkoz keriiljon ki-
szolgélasra, melyet elézetesen regisztraltak a serveren. A Username és a Landmarks
mezOk a felhasznalé azonositasaban jatszanak szerepet, elobbi értelemszeriien an-
nak a regisztracio soran valasztott felhasznalonevét, mig az utébbi a kliens altal a
regisztracié soran készitett képbdl kinyert landmark pontokat tarolja sorfolytonos
string adattipusként.

7.3.2. A webszerver

A szerver a NodelJS kornyezetben megszokott, kiillonallé (type)script file-okbdl
all, melyek szerkezete csak részben felel meg az MVC-bdl ismert konvencidknak egy-
fajta hibrid mintat kévetve a komponens alapt konvenciéval. Mig a legtobb rész
komponens alapti mintat olt egy-egy tlizleti igény kizarolagos feleléseként, melyhez a
repository-tol a egészen a controllerekig biztositanak funkcionalitdst, addig a webes
adattovabbitasért felelds kozos elemek (pl. adattovabbité objektumok, vagy dto-k)
kozos csoportokba keriiltek. Igy példaul a webalkalmazdsban eléforduld adatfolya-
mok sem hagyomanyos MVC rétegek kozott, hanem az elobb emlitett komponensek
kozott és azokban vertikalisan torténik. Az alkalmazas injektélt fliggdségekkel dol-
gozik, azonban ezeket nem egy kozponti elem kozvetiti a tobbi komponens felé, ha-
nem a modul alapi keretrendszerek konvenciéinak megfeleléen minden komponens
rendelkezik egy dedikalt szkrkipttel, mely a kiajanlott és igényelt fiiggoségeket teszi
elérhetévé. Ennek a kialakitasnak nincs technoldgiai oldalrél megindokolhaté oka,
pusztan a feladat szempontjabdl osszetartozd adatok Osszefogasa végett dontottem
mellette. Az alabbiakban roviden bemutatasra keriilnek a kiilonféle tizleti igények
megtestesiiléseit jelképezo modulok ebben betoltott szerepiik szerint.

Az alkalmazéson beliil er6forrasként jelennek meg a statikus adatok mint amilyen
az SSL tanudsitvany, vagy maguk a betanitott modellek file-jai, de ilyenek a kiilonféle
konfiguracié soran hasznalt JSON formatumn file-ok is, vagy az alkalmazas gyokerét
képez6 szkriptek. Ezeken kiviil kisebb modulokba keriiltek egyéb segédfunkcidkat le-
bonyolit6 elemek, mint a globalis kivételkezel (NodeJS kérnyezetben tn. filter), az
adattovabbitasért felelés csomagosztalyok’t, vagy a neurdlis hal6 valaszait olvashaté
formatumra fordité komponens is.

Az autentikaciés komponens az egyik legfontosabb elem, melynek szerviz szkript-

je felelos a kiilonféle autentikacios folyamatok implementalasért, melyet a JW'T tech-

"IDTO, azaz Data Transfer Object
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nologidkat lehetévé tevo szerviz szkriptekkel karoltve tesz meg. A modulhoz tartozik
természetesen egy controller is, mely fogadja a regisztraciohoz kétodo kliensoldali
hivasokat, illetve itt kaptak helyett a Node-os kornyezetben guardoknak nevezett
szkiptek is, melyek lehet6vé teszik, hogy bizonyos ,védett” olalak csak belentkezett
felhasznéalok szamara érhetéek el.

Az adatbazissal kapcsolatot tarté TypeORM 4altal kezelt entitas szkriptek kiilon
modulban helyezkednek el és interface-eket hasznald szerviz, illetve repozitori elem
is tartozik hozzajuk, hogy a komponensen beliil is minimalizalva legyen a tipuskoto-
dés. Eme folyamatok aszinkron megvalésitast kaptak melyekhez a tobbi komponens
csak a szerviz szkripten keresztiil férhet hozzajuk, mely konvenciétol fiiggetlentil
megszokott eljaras.

Az alkalmazas szivét a landmark modul adja, mely a regisztralt felhasznalok sza-
mara elérheté autentikacios folyamatért felelos. E modul szerviz osztélya hasznalja
a betanitott neurdlis hal6 alloméanyait és vegzi el a konverziét a megfelel6, korabban
emlitett modul segitségével az adatok oda-vissza konvertalasat. Lényegében, ez a
komponens végzi el magat az inferenciat, mig controller osztalyat hivja és azon ke-
resztill is értesil a valaszrol a kliens. A szerver altal alkalmazott osztalyok sorat a
16a. mutatja be.

7.3.3. Az android kliens

Az Android kliens a szerverétol nagyban eltéré mintat kapott, lényegesen egy-
szeribb és sokkal inkabb emlékeztet a hagyoméanyos MVC alapi architekturaktol
megszokott képre. A szerveren helyett folglalo DTO osztalyoknak itt is megtalal-
hatéak a tiukorképként funkcionalé Kotlin adat osztdlyok. Az egyszeriien rétegzett
alkalmazas az XML formatumu felhasznalo feliilet leiré file-okat leszamitva egy szer-
viz rétegbdl és magabdl az alkalmazasbol all, mely Android kornyezet révén maga a
MainActivity. Az alkalmazas egyszeri felépitése miatt nem injektalt fliggések alap-
jan miikodik, minden a miikodéshez sziikséges rész magaban az activity-ben kertl
tarolasra.

A szervizek egyik fele a webes kommunikacioért felel, mint amilyen a Retrofit
API-t hasznalé ApicallFactory is, mely az OkHttppClient segitségével megvalositja
magukat a http hivasokat, mig masik résziikk a landmark pontok felismerésében
jatszik szerepet. Igy példaul itt kapott helyet a FaceDetectorService is, mely elrejti
a miikodés részleteit is. Ebben a tekintetben kiilondllé a SystemService, mely az
Android rendszerhez kozelebb all6 funkcidkat valédsitja meg, legfoképp a korabban
mar emlitett SharedPreferences konyvtarba torténé adatok mentése és onnan vald
torlése keriilt ebbe az osztalyban, mely segédosztaly-jellege miatt Kotlin Singleton-

osztalyként lett implementalva.
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AuthenticationGuard

AuthController

+canBctivate (context:ExecutionContext) : Promise<Boolean> |[tregisterDevice {request:Request, dto:ButhDto) - Promise<String>
+unregisterDevice {dbo:AuthDto) : Promise<voids>
<<ExcaptionFiltaz>>
GeneralFilter AuthService
atch ption:unk chost: Host) tregisterDevicefhsync (dto:AuthDto, clientUrl:string) : Promise<strings
+decodehndValidatedt (token: stzing, clientlUcl: stzing) : SwtPayload
JwtPayload AuthDto +ralidateDerice {devicaDto:Devics, payload: JwtPayload) : Promise<Booslam>
:2=:1==Id= ;Bxing +deviceld: string P
cken: string +username: strimg IDevi -
eviceService
+landmarks: Array<landmarkPoints
. - oo +£indAll{): Promise<Dewice[]>
DeviceEntity pository<levice +£indOne {id:numbes): Promise<Devices
+Id: mumbes DeviceRepository +remove(id:mumber) : Promimecvoids
v . ; + reByDeviceId {id: stzing) : Promise<woids
+Davicald: =tring - - - - - - i =g
tToken: avzimg +findByleviceld deviceld:string) : Promise<Device> b createidevice:Device] - Dremisecroids
tUsczname: string || o ooD¥-sTname {usermame:string) : Premiseclevices +£indOneByDevicaId{id:=tring) : PromisecDevice>

+Landmarks: string

+deleteByleviceId {deviceId: string) - Promise<DeleteResults
+<<Repositozy<Devicer>> find{): Promise<Device[]l:>
+<iRepositorp<Devices>> =ave|device:Device): Promiss<Dewice>

MappingService

- +. umbe rToRe st {num: ber]: string
LandmarkDto LandmarkPoint RecognitionResult +convertToAuthResult {num:number) : string
+usecname: string +x: mumbex +person: string
+landmarks: Array<landmarkpoints> +7: number +probahility: number
LandmarkController LandmarkService
+predict{landmarkDto:LandmarkDes) = Promise-RecognitionBesult> +predictOriginal (data:LandmarkPoint[]): Promise<RecognitionResult>
+predictWithAuth (data:LandmarkDto) : Promise<BecognitionResult>

<<IDeviceSexvice>>

DeviceService

+i<IDevicedervicex> findAll({): Promise<DeviceX
+i<IDeviceSexvice>> findOne {id:numbex): Promise<Device>
+i<IDevicaSarrvica>> remove|id:mmbear): Promissl{void>

+<<IleviceSexvice’>> creabe{device:Device): Promise<voids

+<<IDeviceService>> removeByleviceld{id:string): Promise<wvoid>

+<<IDeviceSexvice’>> findOneByleviceld{id:string): Prmoise<Devicel

AuthDto LandmarkPoint
+datald: String +x: float3z
+username: String +y: float32
+landmarks: List<LandMarkPoint>

(a) szerver

MainActivity

+onCreate(savedInstanceState:Nullable<Bundle>)

+enterhnalisisloadedState(btm:Nullable<Bitmap>)

+onCreatedptionsMenu (menu:Menu)

+stoploading ()

+endInitState ()

+onRequestPermissionResult (requestCode:int32,
permission:Array<out String:,

grantResults:IntArray)
I_andmarldlesponse MessageDto +onOptionsItemSelected(item:Menultem)
+person: String +landmarks: List<Landmarkpoint> +displayError (errMessage :String)
+probability: float3z +username: String +onActivityResult (requestCode:int32, resultCode:int3a,
data:Nullable<Intent>)
ApicallFactory <<interface>>
Contructs APL LandmarkApi
calls Interface with
API calls
+apiCallCreator() : Retrofit.Builder implemented by
+getUnsafeOkHttpClient () : OkhttpClient.Builder Refrofit

+postLandmarkData (landmarkList :MessageDto) : Deferred<Besponse<LandmarkResponse>>
+registerDevice(authDto:AuthDto) : Deferred<Responsge<String>>
+unregisterDevice (authDto:RuthDto) : Deferred<Response<Unit>>

LandmarkWebservice
Invokes the
implemented APT
calls

SystemService

+generateDeviceld () : String
+captureContext (cont :Context)

+postLandmarkPoints {landmarklist:List<Landmarkpoint>,

+registerDevice (authDto:RuthDto) : Response<String>
+unregisterDevice (authDto:AuthDro) : Response<Unit>

username:String) : Response<LandmarkResponses> +saveDeviceldToDevice (id:String)

+savedwtToDevice (token: String)
+loadJwtFromDevice() : String

+1loadDeviceIldFromDevice () : String
+clearDialogDataFromSharedPrefs{act:Activity)

FaceDetectorService

+saveFlagToSharedPrefs(act:Activity, flag:Booclean)
+savelUsernameToSharedPrefs (act :Activity,

username:String)

+analyzelsync (cont:Context,uri:Uri) : Task<List<FirebaseVisicnFace>> +clearDeviceData ()

(b) kliens

16. abra. A rendszerarhcitektira osztalyai
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Az alkalmazas legnagyobb osztdlya maga az alkalmazas magja, a MainActivity,
mely egyben az egyetlen belépési pont is. A szervizhivasokon kiviil az Android
rendszerben gyakori életciklusra jellemzé metédusok (pl. OnCreate(), mely az al-
kalmazas els6 inditasandl inicializalja azt) és kontexttusfiiggd hivasok keriiltek ide
kilonbo6z6 metédusokba tomoritve. Ezek mellett rengeteg onACTION konvencidt
koveto eseményfigyelo implementacié talalhaté még az Activity forraskodjaban mint
amilyen példdul az onRequestPermissionsResult(). A kliens osztalydiagramjat a 16b
abra mutatja be.

7.4. Gépi tanulas az implementalt rendszerben

A (
l - ¥

eredetl és kivagott

Az alkalmazott gépi tanulé modsze-
rek nem kiilonall6 komponensként van-
nak jelen a rendszerben, hanem az azok
mintegy ,végtermékeként” 1étrejovo, be-
tanitott modellek kertilnek felhasznalas-
ra. Ebben a részben kizarolag a szerver
altal alkalmazott két neurdlis halo és az
azokhoz vezet6 preprocesszalasi elémun-

kalatok kertiilnek bemutatasra.

7.4.1. Preprocesszalas

Minthogy az a korabbi fejezetekbdl
is megallapithato, a legtobb mestersé-
ges intelligenciat alapul vevé vagy gépi
tanul6 megoldés alapja valamilyen tani-
téminta, melyet feldolgozva a rendszer (b) dlibbel médositott
megtanulja, hogy egyes inputokra mi- 17 o . Nehany feldolgozott példa az
lyen outputokat kell eléallitania. Kilo- geqzeallitott emilia set-bol
nosen igaz ez az iranyitott/feliigyelt ta-
nulasi médszertanokat kovetd architek-
turakra, mint amilyen technikaval a je-
len megoldas is késziilt. Kiilon nehézség volt azonban, hogy habar a kliens oldali
Firebase API megbizhato munkat végez az adatok kinyerésével, specialis 131 arcpon-
tos megvalositasa egyediilallo az altalaban 30 vagy 60 pontos megvaldsitasok kozott
ami magéaval vonta a problémat, hogy el6feldolgozott landmark adatokhoz rendki-
viil nehéz hozzéjutni.Epp ezért az eléfeldolgozési fazisban mindkét halé esetén el6bb
magukat a tanitomintakat kellett el6allitani.

Mivel a jelen implementaciéval nem a mar meglévé arcfelimseré modszerekkel
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akartam versenyezni, hanem egy elosztott rendszer elonyeit bemutatni, igy kiterjedt
arcadatbézisok helyett hirességek arcképeit gytijtottem ki egy erre a célra készitett,
Google keresés alapt web crawler segitségével. A jupyter notebookban Python nyel-
ven irt néhany soros megoldas egy kulcsszot vart bemenetként és a kiadott, arcot is
tartalmazé talalatokat egy mappaba mentette. Tobb hirességre is inditottam kere-
sést, de végil 3 szinészre sziikitettem az alkalmazast: Emilia Clarke, Patrick Stewart
és Natalie Portman. Képanyagokat gyljtottem még tovabbi 3 személyrol is, azon-
ban ezt mar nem sikeriilt a megoldasba implementdlni. Az adatgyijtés fazis végén
a szinészekrdl végiil egyenként 70-100, legalisan is felhasznalhaté képet sikeriilt elo-
allitani, ezek a szamok viszont nem elegendéek egy halé megfelel6 betanitasara, igy
a Keras API nyujtotta képaugmentacios eljarasoknak vetettem ald a mintat feldu-
sitva azt tizezres nagysagrendre. Itt érdemes megjegyezni, hogy ez vitathatatlanul
a halo specializalodasat vonja magautan, de mivel nem volt célom a jelenlegi meg-
oldasokkal versenyezni, igy ezt megengedheto gyengeségnek tekintettem. Mivel a
minta eredetileg a klienshez késziilt volna, igy nem csak a képen 1év6 arc helyzetét,
de kontrasztot és a vilagossagot is véletlenszertien médositottam, ami aztan késobb
a mar csak landmarkpontokat kapott hal6 esetében - az extém példaktol eltekintve -
teljesen irrelevans. Feltehetéleg ez a tény is befolyasolja a halé megbizhatdsagat. A
képekbol valodi tanitominta eloallitasara az android kliens egy specidlis, kiilon erre
a célra atalakitott valtozatat hasznaltam. Ez a szoftver emuldtoron futott és egy
listanyi képet olvasott be, melyeken egyesével végigiteralva elvégezte a felismerést,
majd a folyamat végeredményeként elmentette ezt egy csv formatuma file-ba. Habér
egy elemzés 1-2 masodperc alatt végbemegy, a teljes tanitémintan végigmenni nem
sikeriilt volna belathato idon beliil, igy végiil a dlib konyvtar segitségével az arcokat
hatarolé négyszog mentén korbevagtam a képeket és ez keriilt az alkalmazasba, je-
lentésen csokkentve a képmérettel egytitt a generalas idétartamat is. A személyekhez
integer kddolas tartozik, a hél6 ezek alapjan tanulja meg a személyazonossagokat és
igy is jelez vissza az inferencia eredményérol. A tanitominta alakja egy kilapitott,
egydimenzids lista, melyben vesszovel elvilasztva allnak az egyes pontok X majd Y
koordinatéi a sorokat pedig a személy integer kddja zarja.

A masodik halé esetében sokkal kevesebb teeendd elvégzésére volt sziikség, ugyan-
is arra a célre megfelelt az adatbazisokrol értekezo részben mar bemutatott Poznani
Egyetem atal rendelkezésemre bocsatott adatbazis, mely 100 egyén egyenként 22
képébol all. Ezeket elegendd volt rendszerezni, majd az elébb emlitett eljardssal
méretre vagni, miutan az alkalmazds tovabbi gond nélkiil feldolgozta azt. Jelen
esetben a tanitominta nem egyszertien az adott személyek pontjaibol allt, hanem
parokat kellett feldolgoznia (ugyanaz a személy, vagy sem), igy a létrehozott min-
tékat pozitiv és negativ parokba kellett allitani. Igy a tanitéminta az adott parok
egymas mellé rendezett pontjaibol allt, melyet a két személy megegyezdségét jelzo
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integer kodolas zart.

7.4.2. Az implementalt neuralis halok

Mivel jelen munka

kozéppontjaban az osz- |

tott gépi tanulé mod- :
i ¢ REITETT
szerek vizsgalata 4ll, i } RETEGEK

igy nem tekintettem I | KIMENETT RETEG
feladatnak, hogy a je- i

lenlegi modern megol- [SZEMELY1, SZEMELY2, SZEMELY3]
dasokkal versenyre kel-

ni tudd architektarat

hozzak létre, mivel hi- |

peroptimalizalt halok- RETTETT
H i RETEGEK

kal sem tudtam vol-

na jobban aldtamaszta- | | kmmeneT RéTEG

ni a jelen miiben be- l
mutatni kivant szem-
pontokat. Ehelyett
a leheto legegyszeriibb, (b) II

[AZONOS, NEM AZONOS]

d $ (ikodéd -
¢ Mes MUKOCO O™ g ihra. Implementalt neurdlis halé architekturak

delleket szerettem vol- sematikus Abraja

na Osszeallitani, me-

lyek betanitasa belat-

hatd idén belill megejtheto a rendelkezésre allé adatokkal. Emiatt dontéttem mind-
két halo esetében gy, hogy azokat egyszerii, teljesen csatlakozé rétegekbdl fogom
Osszeallitani. Ez természetesen nem jelenti azt, hogy az egyszeriiség keretein beliil
ne akartam volna a legjobb eredményeket felmutatni, igy tébbféle silyinicializalas-
sal, aktivaciés fiiggvénnyel, (adat)kotegmérettel”®, epok szammal™, rétegstiriiség-
gel, hibafiiggvénnyel és optimalizdléval is probalkoztam, mig sikeriilt osszeallitani
az altalam mar megfelelének itélét architektiarat. Az elore betanitott személyeket
felismerd halé (a tovabbiakban T) pontossdga 75-80% koriil, mig a személyeket 6ssze-
hasonlit6 halé (melyre ezentul gy hivatkozok, mint II) 85% és 92% szazalék koriil
mozog, mely szamadatok tobbszori, a halok altal a tanitas soran nem latott ada-
tokkal torténo tesztek soran mértem szintén a Keras API segitségével. A két halo
architektura felépitése elég hasonlo, igy egy direkt dsszehasonlitas helyett az egyes,

2patch size
73 epoch
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betanitas soran fontos uigynevezett hiperparamétereket fogom szamba venni. A meg-
oldandé probléma felépitése miatt az egyediili teljesen eltéré paraméter a bemeneti
és kimeneti rétegek szama: I esetében a bemeneti paraméterek szama megegyezik
allit el6 a 3 személynek megfeleléen igy ekkora lesz a kimeneti réteg is, [I-nél pedig
két, az eloz6 szamsor all egymas mellett bemenetként, igy a bemenet nagysaga is
524, melybdl a hal6 egy egyszerti bindris megegyez6 (1) vagy kiillonboz6 (0) értéket
allit el6. Mindkét héaloé utolsd rétege egy teljesen 6sszekotott, softmax aktivacios
fiiggvénnyel ellatott réteg, melyre a kategorizdlas miatt volt sziikség.

Mint ahogy az korabban a neurdlis hdlok témakorénél is szerepelt, a stlyelosztas
egy olyan paraméter, melyet a bemeneti paraméterértékek helyén all6 neuronok
yfontossagat” megadva a gépi tanulé modszerek a betanulas soran &llitanak eld,
igy a betanitott halé 1ényegében maga is egy sulykiosztés, egy racs, igymond, mely
kiosztasanak megfelelen engedi at a kiilonféle bemeneti értékeket. Ezeket a stulyokat
tobbféleképpen is inicializalni lehet, lehetséges példaul az osszes értéket O-ra allitani,
vagy véletlenszeri szamadatokkal feltolteni valamilyen eloszlas szerint. Tobbféle
sulykiosztast is kipréobaltam mig végiil a Keras API lecun_ uniform inicializalasa
mellett dontottem, mely az eredeti 1988-as Yann LeCun 4ltal kidolgozott megoldas
[48] modositott valtozata. A megoldas egyenletes eloszlast véletlen szamokat generdl
egy [- hatar, + hatér] halmazbdl, ahol a hatarértéket a kovetkezéképpen szamoljak:

hatar = \/3/ fan_in

ahol fan in a bemeneti valtozok értéke.

Az aktivacios fiiggvény a halokat alkotd neuronok értékét befolyasold elem, mely
a fiiggvény eredményének fliggvényében éllitja be az adott neuronnal kapcsolatban
allé6 neuronok sulyozottsagat. A két megoldas esetében eltérd aktivacios fliggvényt
eredményezett a kisérletezés: mig I1-nél az igen gyakran alkalmazott ReLU™, addig
I-nél ennek egy valtozata a SELU™ bizonyult a legeredményesebbnek. Az el6b-
bi fiiggvény negativok esetén konzekvensen 0-t, mig pozitiv szamoknal magukat a
szamokat adja vissza (innen a linearitds). A SELU [49] figgvény jéval bonyolul-
tabb, mert negativ és pozitiv értékeket is el6 kell allitania, illetve abban az esetben

hasznaljak, ha mérsékelni akarjak az értékeket.

0, hax<0 ha x> 0
ReLU(x) = (1) SELU@) =" 7
r, har<=0 ae’, hax <=0

"4Rectified Linear Unit
"5Scaled Exponential Linear Unit
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Nagy vonalakban, a halé betanitasa soran a kdtegméret azon halmazokak a sza-
mossaga, amelyekre a tanitominta felosztasra kertil: a folyamat mindig feldolgoz
egy kotegméretnyit a mintabdl és csak ezutan torténik meg a jelenlegi elérehaladas
»josaganak” megallapitasa az elére elkészitett elvart adatokkal. Egy epok egy ilyen
adatkoteg feldolgozasa, igy a betanitds soran a maximum epokszam meghatarozza,
hogy a folyamat maximum hanyszor ismételheti meg a tanulas soran a kiértékelést.
Nem sziikséges, hogy eljusson iddig: jelen esetben a maximum 1000-2000 kozott
mozgott, de nagyjabol 500 ismétlés utdn a tultanulast megel6zni hivatott korai le-
allitas™ altalaban megéllitotta a haldk tanuldsi folyamatat. A 10.000-es nagysagu
minta miatt I esetében a kotegszam 500, mig a maximum epokok szama 1500, II
esetében pedig a kotegszam 32, az epokok maximuma pedig 1000 volt. FEzeket az
értékeket logaritmikus keresés alapu kisérletek alapjan kaptam.

Igencsak leegyszertisitve, a betanitési folyamatnél az optimalizalé”’ az a fiigg-
vény melynek segitségével a folyamat egyre inkabb igyekszik alacsonyabb és alacso-
nyabb hibaértékekkel dolgozni, masszoval meghatarozza azt a sebességet, mellyel a
betanitas folyamata konvergalni fog egyre alacsonyabb szintekre a hibatérben. Ha
a fiiggvény tulzottan kisléptéki, akkor a folyamat tul lassu lesz, ha til magas 1épé-
seket diktal, akkor pedig n6 az esély a kedvezobb lokalis optimumok kihagyasara.
Jelen esetben is eltér6 optimalizalokat hasznaltam mindkét megoldas esetén. 11 ese-
tében az ugynevezett Adam optimalizald érte el a legpontosabb eredményeket. Ez
a médszer a népszerti Sztohasztikus Gradiensen ® alapul, 4&m mig az minden egyes
iteracional véletleniil valasztott iranyba elmozdulva probalja megtaldlni a minnél
kedvezébb értékeket [50] és a tanuldsi folyamat sordan végig konstans tanuldsi ra-
taval™ dolgozik, addig az Adam dinamikusan alakitja azt a folyamat soran [51] és
tobb konvergald algoritmust 6tvozve hatakonyabb, kisebb memoriaigényti és a hiper-
paraméterekre is kevésbé érzékeny, mint az SGD. Az Adam esetében igy a tanulasi
rata meghatarozasanal kezdo értékrdl érdemes beszélni, ez az érték 0.0001 lett vég-
leleges megoldasban. A tobbi paraméter alapértéken miikodik, melyet a Keras API
tervezoOi az idézett tanulmany alapjan allitottak be. A kevésbé j6 minOségli adat-
halmazbdl tanulé I az Adam algoritmus egy tovabbfejlesztett valtozatat hasznalja,
melyet Adamaxnak neveznek. Ez az algoritmus is az el6bb emlitett SGD moddszeren
alapszik, de egy lényeges valtoztatast eszkozoltek rajta az algoritmus eredeti szer-
z6i. Az Adamnél az egyes stlyok értékei forditottan ardnyosak a jelenlegi és korabbi
sulyokra jellemz6 gradiens konvergalasanak mértékével, melyet a kiindulé ponttél
LP norméval adnak meg. Allitdsuk szerint elegendSen nagy p értékeknél az algorit-

mus instabil lehet, &m ha a rendszer megengedi, hogy p a végtelenbe tartson, akkor

"6early stopping

s optimizer

8 Stochastic Gradient, SGD

"learning rate, meghatarozza az optimalizal6 1épéskozét
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I II
Bemeneti paraméterek szama 262 524
Kimeneti paraméterek szama 3 2
Kotegméret 500 32
Maximalis epokszam 1500 1000
Stulyinicializacié egyenletes LeCun | egyenletes LeCun
Aktivacios fiiggvény SELU ReLU
Hibafiiggvény SCC SCC
Optimalizal6 figgvény Adamax Adam
Korai megallas tiirelmi 1épésszama | 5 5

1. tablazat. Az implementalt halék hiperparaméterei

stabilizalodik, ezt nevezik a szerzék Adamaxnak [51]. Az Adamax hiperparaméterei
is megegyeznek az Adaméval, igy jelen esetben is csak a tanuldsi ratan allitottam,
ennek értéke 0.00001.

Az utolsé altalam részletezett hiperparaméter a hibaarany®, melyet az aktudlis
adatkoteg feldolgozasa utan a tanulasi folyamat elérehaladédsanak megallapitasara
hasznalnak. Mindkét modell a klasszifikacios problémaék soran elészeretettel alkal-
mazott kereszt-entropikus hibafiigguény®' egy valtozatat hasznalja, mely a Keras
API alatt SparseCategoricalCrossentropy néven talalhat6®? meg és a dokumentécié
alapjan kifejezetten a jelen esetben is hasznalatos integer alapti bemenetekre lett
kifejlesztve.

Osszegzésképpen, a implementalt haldk adatait 1. szdmu tablazat foglalja dssze
tombositve jelenitve meg az el6bb kifejtett adatokat, a végeredményként kapott hald
architekturat pedig 18. abra mutatja be.

7.5. A rétegeltség vizsgalata az implementalt rendszerben

Az aldbbiakban elemzem a lefejlesztett rendszert az el6zo fejezetben a réteg-
zett gépi tanuld architekturak feltételezhetd felépitése alapjan. A fentiek alapjan a
cserélhetd implementacio egyértelmiien jellemzo a rendszer mindkét komponensére,
hiszen kliensoldalon tobb, az irodalomban szereplé implementacié koziil is valaszt-
hattam volna, szerveroldalon pedig két lehetséges implementécié is rendelkezésre
4ll. Eppigy teljesiil az ald-folé rendeltségi viszony és az egyirdnyt adatfolyam is,
mivel a kliens kimenetét felhasznalé szerver az altala kibocsatott végterméket (az
azonositott személyt, vagy a hasonlésdgot) nem képes visszaalakitani a kliens altal
értelmezhetd adattd. Erdekesebb viszont a kiilonallé fejlesztés lehetésége, ugyanis
jelen esetben ez nem al fent, ugyanis a landmarkokat eléallitani tudé komponenst

80]oss
81 cross entropy loss
828CC, szétszordédason alapuld, kategorikus keresztentrépia
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hasznaltam fel tanitéminta generaldsara. Ez azonban csak részben probléma: a ta-
nitéminta landmark részét fel lehetett volna hasznalni a szerveren implementalt két
megoldas kozil a II. betanitasara is, az I. konfiguraciét pedig betanithattam vol-
na utdna is. Igy elviekben megoldhaté, hogy a kliens és a szerver gépi médszereit
egyazon idoben fejlesszék.

Masik érdekesség, hogy amennyiben a felhasznal6 fél mar rendelkezik egy a két
komponens koziil barmelyik funkcionalitasara hasonlité megoldassal, akkor minima-
lis atalakitas utan hasznalatba veheti a rendszerben a masik szerepet betolto elemet.
Ez azonban jelen konkrét implementdciora csak akkor igaz, ha a Firebase API &al-
tal hasznalt pontkonfiguraciot hasznalja az tigyfél megoldasa is, egy altalanosabb
32, vagy 64 pontos megoldas esetén joval kedvezobbek a lehetdségek. Hasonlo-
képp bévithetoé lenne a szerver oldali megoldéas egyéb szolgaltatdasokkal is, melyek
landmarkpontokat varnak bemenetként: [52] példaul hazugsagvizsgald rendszert, [2]
pedig érzelemdetektald megoldast dolgozott ki, de ezek nyoman feltehetéleg barmi-
lyen olyan megoldas alkalmazhaté lenne, mely az arc helyzetének vagy mimikajanak
megvaltozasaval jar.

A fent emlitett indokok miatt tehat kijelenthet6, hogy az altalam implementalt
rendszer rendelkezik a fentebb leirt rétegzett gépi tanuldé mddszerektol varhatéd jel-
legzetességekkel. Erdemes azonban megjegyzeni, hogy az implementdcié nem hasz-
nalja ki a felvazolt tobbrétegii rendszertol varhaté teljes potencialt, igy inkabb gy
érdemes ra tekinteni, mint egy prototipus, mely igazolni prébalja a fent leirtak va-
losagalapjat. Mint minden prototipus, a jelenlegi implementacio elonyei is csak mas
megoldasokkal Osszehasonlitva értékelhetoek, igy a kovetkezd szekcidoban ez keriil

leirasra.
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8. Eredmények az irodalom tiikrében

A feladat egyediségébdl kiindulva nehéz megfelel6 sszehasonlitasi alapot talalni
a jelenleg is meglévo technolégiak kozott. Ugyan az irodalomban nem ritka tobb ne-
uralis halot alkalmazo modszerekrol olvasni, azonban leggyakrabban ez a betanitas
soran jellemz6, nem a mar megvaldsitott rendszerben. Példaul [53] és [54] az ugyne-
vezett generativ ellenséges halok® technikajat alkalmazzék a feladatmegoldés soran,
melynek lényege, hogy tobb hald egymaéssal versenyezve probalja meg a masikat ki-
cselezni és igy minél jobb végeredményt elérni, mig [55] bindris particiondlt neurdlis
hdl6t®* hasznal, melyben kiilon halét tanftanak be minden kategéridra a tanitasi
id6 leroviditésée végett. A gyakorlati megvaldsitast hattérbe szorité implementaci-
o0k nagy részérol nem is all rendelkezésre elég adat egy atfogd osszehasonlitashoz.
Mivel a legtobb megoldas 1ijabb gépi 1laté komponensek kifejlesztésére torekszik, igy
legfeljebb ezt a részt lehetne 6sszehasonlitani: a specializalt megoldasok altalanos-
sagban 90% folotti pontossaggal rendelkeznek.Viszont jelen munkdnak nem ez az
egy komponens allt a kdzéppontjaban igy kiilonosebb magyarazat nélkil kijelenthe-
t6, hogy az implementacié ezen részei elmaradnak az irodalomi atlagtol.

Van példa az irodalomban azonban olyan forrasokra, melyek a jelenlegi modsze-
rekhez hasonlé megoldasok kidolgozasat taglaljak, ezek kozott szerepel vékony klien-
sen alapulé megoldas [56], de talalkozni vastagkliensii architekturdkkal is [1][57][58].
Az el6z6 szekcid elején részletesen bemutatasra keriilt, hogy milyen architekturalis
elonyei lehetnek egy ilyen implementacionak, igy jelen fejezetben a kidolgozott rend-

szer technikai tulajdonsdgait mutatom be mar 1étezé megoldasokkal 6sszehasonlitva.

8.1. Adattarolas

A 15. abran lathat6 a rendszer egyetlen adattablaja, melyben a landmarkponto-
kon kiviil néhédny egyéb adat is letarolasra kertilt. Természetesen a landmarkokkal
torténé azonositashoz minimalisan elegendéek maguk a pontok, igy nem csak a sze-
rovidithet6. Ennek belatasahoz érdemes attekinteni réviden, hogy milyen formaban
nyernek ki és keresnek arcfelismeréshez hasznalt adatokat adatbazisbol.

Az arcfelismerésben felhasznalt legalapvetobb adat maga az arckép, ezek tarola-
sara korabban felcimkézett képeket hasznaltak, majd idével kiillonb6zé absztrakei-
6kat probaltak a képekbdl és azok egyes fontosnak tartott régiéibdl eléallitani (pl.
szinek, szegmensek alapjan klaszterezés), melyre az irodalomban Tartalom alapi

85

képelbhivas® néven hivatkoznak [59]. Ezen ismereteket alkalmaztik arcadatbézisok

83 generative adversarial network
84 binary-pair partitioned neural network
85 Content Based Image Retrieval
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készitéséhez. [44] példaul képszegmensekbdl egy, az iparban gyakran alkalmazott
[59] diszkrét koszinusz transzformdciénak nevezett folyamattal nyert ki adatokat
JPEG formatumu képekbol, majd az ezekbol szarmazé egyiitthatokat tarolta le. Az
egytutthatokban megjelend kiillonbo6zé képi tulajdonsdgok (pl. szin) alapjan histog-
rammokat készitett, melykbol euklidészi tavolsdgot szamolva tortént meg az Ossze-
hasonlités.

Ami az adattarolast
illeti, az ide vonatkozd b 115us/sample - loss: 0.4366 - accuracy: 6.937
irodalom nem fogalmaz
meg pontos adatokat a
tarolt adatok altal el-
foglalt helyrél, de emli- (b) II

ti, hogy az egyiitthato-

- 1s 64us/sample - loss: ©.2018 - accuracy: @.9174

19. abra. I. és II. hal6 tesztjeinek eredményei
kat a képek pixeleibol

szamitjak [60]. Ezek a

tarolasi médszerek kiilonféle képtomoritéses modszereket alkalmaznak, azonban nem
probaljak kivalogatni a képek arcfelismerés szempontjabol hasznos tulajdonsagait.
Hogy egyértelmiibb legyen a landmark pontok eltaroldsanak elénye a jelenleg elter-
jedt mddszerekhez képest, érdemes Osszevetni a jelen munka eredményeit néhany
elterjedt képtarolasi technika adataival.

8.1.1. Az adattarolas mérése

Osszehasonlitas képpen megnéztem egy kép méretét a két legelterjedteb képta-
rolasi modszer - azaz adatbazis, illetve fajlrendszer - szerinti 6sszehasonlitasban. Az
el6bbi esetében megmértem a letarolt kép méretét tobb adatbazisformatum hasz-
nalata mellett. A mérések természetesen adatbazisspecifikusak lennének, igy jelen
esetben a megoldas adatbazisat hasznaltam fel mérési alapnak. Az MSSQL keretein
beliil tobbféle képpen is lehet képeket tarolni, ezek koziil az adatbazis altal nativan
tamogatott image formatum kifejezetten erre a célra lett kialakitva, emellett szo-
vegként (nwvarchar) téroltam el az implementalt megoldas 131 pontos, elméleti 32
pontos valtozatat, illetve a kép Base64 kodolassal szoveggé alakitott valtozatat. Az
implementalt 131 pontos valtozat esetében a lementett adatot hasznaltam fel, mig a
32 pontos valtozatndl - implementacié hidnyaban - véletlenszeriien generalt integer
koordinatakat alakitottam karakteres formatumma. Az image tipus tesztelésére a
konkrét képet olvastam be, a base64 kddolashoz pedig az eredeti képet alakitottam
at és az igy kapott karaktereket mentettem le. Az Osszehasonlitashoz az MSSQL
datalength parancsat hasznaltam az adott rekord bizonyos oszlopara mely byte-ban
visszaadja a megmért adat méretét.

Az alloményrendszer esetében [61] kutatdsait vettem alapul a méréseket helyet-
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Implementacié Méret (bajtban)

Eredeti (jpg) 5120
Base64 12104
MSSQL image 4537

131 pontos landmark | 5120
32 pontos landmark | 458
DCT (becsiilt) 2778
DWT (becsiilt) 487

2. tablazat. Az adattarolas 0sszehasonlitasa egyéb gyakori megoldasokkal

tesitd szamolashoz: egy 41 kB méretiit JPG formatumu képet tomorit dssze elébb
diszkrét koszinusz transzforméciés médszerrel (25 kB), majd a sajat maga altal ja-
vasolt, discrete wavelet transform nevezetii médszerrel (4kB). Ezekb6l az adatokbdl
egyszeri aranyszamokkal kovetkeztettem a sajat 5 kB-os referencia képem tomori-
tett méreteire. A konkrét szamadatokat a 2. tablazat foglalja Ossze.

Eme adatok mellett érdemes

egy extrém példat is megvizs- v General
L. . . , Data space 0.002 MB
galm az Osszehasolitas kedvé- ardecimal storage format is enabled False

ért, ahol direkt a minél alacso- 0.023 MB
nyabb méret volt a f6 szem- Fow court !
pont. [1] egy olyan médszert 9 ghra. 1 rekord mérete az adatbazisban
dolgozott ki, melynek segitségé-

vel nem csak tomoritési eljarasnak vetik ald a képeket, de mindezt gy teszik, hogy
kozben a lehet6 legkisebb, de még arcfelismerésre hasznalhaté képek keletkezzenek.
Kutatasuk soran olyan vastagkliensii megoldast akartak létrehozni, melyben a mobil
kliensen keriil eltarolasra a teljes képadatbazis, igy sziikséges volt egy gyorsan tovab-
bithato, kevés helyet foglaldé formatum, melyet lehetséges arcfelismer6é miiveleteket
végezni. Ehhez tobb mddszert is kidolgoztak, de a leghatékonyabb egy a diszkrét
koszinusz transzformacion alapuld volt, mely a pixelekbdl szamitott egytitthatokkal
dolgozik. A tesztek soran egy 400 mintabdl &ll6, nagyjabol 3.7 MB-os adatbazist
vettek alapul, melyet a fenti modszerrel sikeriilt kimagaslé 14 KB-os méretiire tomo-
riteniiik, azaz 1 transzformdlt kép nagyjabdl 36 byte méretii lett, és még hasznalhato
volt arcfelismerésre. Lathato tehat, hogy a jelen implementacié elmarad ugyan a
fenti extrém példatél, azonban a képtarolasi megolsasokhoz képest jol teljesit, mi
tobb, megvan az az elénye, hogy nem kell rajta utémunkat végezni felismerés so-
ran. Az el6bi esetében a felismerést megel6z6 kitomorités atlagosan 12.8 masodperc
volt, melyhez a felismerés 0.25 masodpercet adott hozza. Ez pedig tampontot ad a
sebesség kritériumdanak vizsgalatara is.
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8.2. Adatkeresés és tovabbitas

A sebességet a mintak Osszehasonlitdsanak gyorsasaga, illetve az esetleges el6-
munkalatok sebessége hatarozza meg. Ez a folyamat lényegében két 1épésol all:
eloszor ki kell olvasni az adatbazisbdl egy rekordot, majd azon elvégezni az Gssze-
hasonlitast, ehhez szamitédik hozza az el6feldolgozas ideje. [62] a fent emlitett
technikat szinhisztogrammokra alkalmazva készitett méréseket atalgosan 500 kép
felhasznalasaval: a szakirodalomban alkamazott mdédszerek mérései szerint nagyja-
bél 3 masodperc alatt talaltdk meg a kivant képet, ehhez képest [56]-nek atlagosan
2 masodperces id6t sikertilt elérni, mig sajatfejlesztésti megoldasuknak ezt sikeriilt
1 mésosperc kortli értékre javitani.

8.2.1. Az adatkeresés mérése

A fent emlitett adatokkal 6sszehasonlitando, a jelen implementéciérol is szitksé-
gesek mérési eredmények. Azonban, a teljes rendszer pontos ,end-to-end” mérése
az osztott kialakitas miatt meglehetosen nehézkes, igy a kiilonallé komponensekrol
késziiltek mérések. Igy példdul a gépi tanuld kornyezet altal eléallitott eredmény-
rol inferencia mérés készilt a Tensorflow altal kinalt tesztkornyezet felhasznélasa-
val, mely a mar betanitott modellen hajt végre a tesztminta nagysagaval megegyzo
osszehasonlitast, mellyel szimulalhato a lehetséges legrosszab keresés, azaz mikor a
keresett elem megtalalasdhoz az egész mintasoron sziikséges végighaladni. Az I. halo
esetében 1215 teszmintdn mérve dtlagosan 115 mikroszekundum/minta sebességgel
a teljes soron kevesebb mint 1 masodperc alatt ment végbe a teszt, mig a II. esetében
8221 mintén 64 mikroszekundum/minta sebességgel ért el egy hasonlé 1 mésodperc
koriili értéket. A Tensorflow kimenetét a 19. abra mutatja be.

Ehhez az eredményhez még hozzaadddik az adatbaziselérés ideje, mely adatbazis,
terheltség és rendszerfliggd, de 6sszehasonlitas képpen a sajat fejleszt6i rendszeremen
csindltam egy mérést a Microsoft githubon kozzétett® benchmarking rendszerével.
Ehhez az el6bbi méretet demonstralé méréssel ellentétben nem csak 1 oszlop, hanem
1 teljes rekord méretét mértem az adatbéazisban (20. dbra), igy a keresésben tobbet
szamitd index teriiletbol kiindulva 1000 rekord mérete nagyjabol 24 MB. A segéd-
programot 120 méasodpercig futtattam, végeredményben pedig atlagosan 453,756
milliszekundum olvasasi id6t kaptam, mely keresés soran hozzaaddédna a nagyjabol
1 masodperchez.

Végezetiil, a folyamat része még a kliens oldali felismerés is, mely voltaképp el-
inditja a folyamatot. Ennek teszteléséhez 100, kiillonb6z6 adathalmazokbdl 6sszedl-
litott képen futtattam le képfelismerést az adatgeneralashoz is hasznalt alkalmazas
moédositott valtozatat hasznalva. A legrosszabb eredményt egy 11 MB-os képnél

86https://github.com/microsoft /diskspd
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Implementécié Adatelérés ideje (ms)
Irodalmi atlag [62] 3000

[56] 1775 (3 személy) koziil

[62] sajat megoldasa | 1000

Osszesitett landmark | 1000 + 453 + 600 = 2053

3. tablazat. Az adatelérés sebességének 6sszehasonlitasa egyéb megoldasokkal

értem el, mely nagyjabol 5 méasodperc volt, de az atlag 0.6 masodperc koril volt at-
lagosan 5.3 MB nagysagu képek mellett. A 3. tablazaton lathaté, hogy a felismerés,
és ezzel egylutt az 1 rekordra jutd keresés varhatd sebessége - habar nem rekordtarté
- az atlag alatt van.

A fent leirtak természetesen nem csak az adattarolashoz, de az adattovabbi-
tashoz is kapcsolédnak, hiszen az adattomorités ott is fontos szempont. Mi tébb,
a kozeljovoben az IoT eszkozok elterjedése végett ennek jelentésége még inkabb
felértékelddik: a CISCO-nal 2019 februarjaban 2022-re a teljes globabalis halézati
forgalom 50%-at (ez becslésiik szerint nagyjabol 14.6 Mrd) a jelen implementaciéhoz
hasonlé okos eszkozok fognak majd lebonyolitani [63].

9. Osszegzés és tovabbfejlesztési javaslatok

A jelen munka a gépi tanulé modszerek keretein beliil egy arcfelismerést lehetové
tévo rendszer bemutatasarol szol, mely a szoftvertechnologidban kliens-szerver ar-
chitektiuranak nevezett kompoziciot hasznalja. Mivel a vonatkozé irodalomban nem
talalni példat ilyen rendszerre, igy a mar meglévé ismeretek alapjan felvazoltam
egy ilyen rendszer elvi felépitését és annak kritériumait, majd ezek nyoman proto-
tipus jelleggel implementaltam egy, a kdvetelményeknek megfelelé szoftverrendszert
bizonyitva az elgondolas létjogosultsagat. Ezutan a rendszert 0sszevetve a szakiro-
dalommal megallapithato, hogy - noha el6fordulnak téle bizonyos teriileten haté-
konyabb megoldasok - az elvi és gyakorlati elonyoket Osszegezve valds alternativaja
lehet a jelenleg regnalé mddszereknek, mi tobb, az dltalam kozolt megoldas bizonyos
aspektusai meg is haladjak azokat. Az altalam kidolgozott elosztott rendszer Gjsze-
riisége az, hogy itt a kliens oldal végzi el a kiilonb6zo6 eléfeldolgozasi folyamatokat,
és mar csak ezek eredményét kiildi el a szerverhez, ami az azonositast végzi. Mint

azt kifejtettem, ez szamos elénnyel jar:

e Jelentdsen csokken a halézaton atkiildendé adatmennyiség, hiszen nem teljes
képeket, hanem csak a landmark pontokat kell atkiildeni. Az értékelés soran
bemutattam, hogy ez valéban egy drasztikus csokkentést jelent, ami mobil
eszkozok esetében kiilonosen fontos lehet.
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e Mivel egy betanitott halozat esetében a predikcié mar meglehetdsen gyors, igy
a kisebb hélozati terhelés miatt a sebesség is szamottevéen javulhat.

e Szintén elonyos, hogy a tényleges képek nem jutnak el a szerverre, igy egy-
szerlisOdik az érzékeny adatok védelme. A szerver nem tarol képeket (és a
hél6zaton sem kiildjitk ezeket &t), a kliens pedig nem térolja az azonositashoz
szitkséges adatokat (ezeket nem kell szinkronizélni sem, példaul).

e A rendszer modularis felépitésének koszonhetéen barmikor cserélhetoek az
egyes komponensek, erre szintén mutattam példat a dolgozatban.

e A modszer elkeriili a képek halozati atvitele miatti tilzott tomoritésébol adédd
probléméakat is, hiszen a kliens még a tomoritetlen képeken tudja elvégezni az
el6feldolgozast.

Megjegyzend6 azonban, hogy a jelen keretek kozott kialakitott rendszer valoban
csupan egy prototipus, igy érdemes lenne egy olyan tesztrendszer kiépitése, mely-
ben valés tzleti keretek kozott lehetne vizsgalni a mddszer miikédését. Mivel a
rendszer egyesiti a kozpontositott és a vastagklienses mddszerek elényeit, igy egy
olyan ,tomegmegoldas” implementalasa javasolt, melynek bizonyos elemeit gazda-
sagtalan lenne a tobbegységhol alld eszkozflotta egységeibe épiteni, masok hatékony
miikodése szempontjabdl viszont sziikséges egy kozponti motor. Ennek megfelelen,
az altalam javasolt tesztrendszer egy intelligens kamerarendszer, mely felhasznal6i
és szerverrel torténd kommunikéacié nélkiil képes emberi arcok detektalasara, de on-
magan tulmutato funckidkat is be tud tolteni a szerverrel kapcsolatot tartva. Olyan
érzékelokkel egybekotve, mint példaul infravoros mozgasérzékel6 egy olyan rendszer
lenne épithetd, mely csak mozgasra kapcsol be és képes megéllapitani, hogy egy
személy elhaladasat érzékelte-e és ha igen, akkor azt tovabb tudja kiildeni elemzésre
a szerver felé. Igy tesztelhetd lenne példaul, hogy mennyi eréforrds takarithaté meg
a nem személyek altal okozott fals elemzések elmaradasabdl, vagy hogy alacsonyabb
rendszerszintll energiaigénnyel rendelkezik-e egy ilyen megoldas az adattarolast is
igénylé megolddsokkal szemben [1]. Noha az implementécié altal alkalmazott And-
roid operaci6s rendszert hasznalé kamerdk nem elterjedtek a piacon, a [43] altal ki-
dolgozott Raspberry PI 3 alapt intelligens kamera konfiguracié felhasznalhaté erre
a célra, mivel az eszkoz nativ Android tdmogatéssal rendelkezik®”. Ezen implemen-
tacioban érdemes lenne még a rogzitett arcadatokkal elképzelhetd legkisebb helyet
foglalé megoldasokat is tesztelni, valamint a rendszer teljes ,,end-to-end” benchmark-
oldsa is egy jovobeli implementacié feladata lehetne.

Eredményeimet egy angol nyelvii konferencia cikkben foglaltam Ossze, amelyet

az International Conference on Image Processing and Vision Engineering (IMPRO-

87https://developer.android.com /things /hardware/raspberrypi
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VE2021) nytjtottam be. Végezetiil szeretném megkoszonni az Obudai Egyetem
GPGPU Programozas Kutatocsoportjanak a tamogatasat
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