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Abstract

Artificial intelligence is one of the most dynamically developing areas of science today. Although it is not yet an
integral part of our lives to use artificial intelligence solutions, it can be seen in terms of development, that it
will become available to everyone in the coming decades, and not be exclusive to the richest. An important part
of artificial intelligence research are the so-called soft computing methods, the most important of which are
fuzzy logic, genetic algorithms and neural networks. In this article, the authors present a method of identifying
certain traffic signs with the help of the neural networks.
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Osszefoglalas

Napjaink egyik legdinamikusabban fejl6dé a tudomdny teriilete a mesterséges intelligencia. Habar egyelére
nem szerves része az életiinknek a mesterséges intelligencian alapul6é megoldasok alkalmazasa, fejlédését te-
kintve megéallapithato, hogy a kovetkezd évtizedekben mindenki szdméra elérhetévé valik és nem csak egy
sziik réteg fogja tudni megengedni maganak. A mesterséges intelligencia kutatéas fontos részét képezik az ugy-
nevezett 14gy szamitasi médszerek, melyek koziil a legfontosabbak a fuzzy logika, a genetikus algoritmusok és
a neurdlis halézatok. Jelen cikkiinkben az szeretnénk bemutatni, hogy neurdlis halézat segitségével, hogyan
lehet egyes kozlekedési tdblakat felismerni.

Kulcsszavak: képfeldolgozds, neurdlis hdlézat.

1. Bevezetés

A mindennapi forgalomban fontos szerepe van
a KRESZ betartdsanak a balesetmentes kozleke-
dés érdekében. Ehhez a kozlekedési tablak felis-
merése és értelmezése elengedhetetlen.

Szdmos alkalmazdassal tudunk kilénb6z6 objek-
tumokat kimutatni. Ezek kozott megemlithetjiik a
szegmentdalast, a Kdlman-filtert vagy éppen a Mo-
ravec sarokpont detektort is.

A képfelismer6 modszerek legtobbje a 14gy sza-
mitadsi mddszereket, ezek kozil is leginkabb a
neurdlis hal6zatokat alkalmazza, azok tanithato-
sdga miatt.

2. Neuralis halozatok miikodése

2.1. A Neuralis hal6zat felépitése

A mesterséges neurdlis héalézat felépitése az
emberi agy szervez6dését koveti. Az emberi agy
egyes elkiilonilt részei felelnek a latasért, halla-
sért, szaglasért és a kilonb6z8 miikddési tertle-
tekért, amik egymadst nem tudjak kivaltani. Ebbél
kovetkezik, hogy a mesterséges neurdlis halézatot
egy adott probléma megolddsa céljabdl hozunk
létre.

A haldzat parhuzamos felépitésének, és az egy-
massal kapcsolatban 1év6 sok kis szdmlald egy-
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ségének koszonhet6en nagy miikodési sebesség
érhetd el. A neurdlis hélozat egy bemeneti, egy
kimeneti, és a kett§ kozotti rejtett rétegekb6l all,
ahogy az 1. abran is lathatd. A rétegek egymas-
hoz neuronokon keresztiil kapcsolddnak. Minden
egyes Osszekottetést sulytényezdvel lattunk el,
amihez egy értéket rendeliink hatékonysag alap-
jan [1].

A hélézatot nem programozzuk, hanem nagyon
sok minta 4altal tanitjuk. Ezek a tarolt adatok el-
osztottan szerepelnek, ezért hibatlir6ek, ha egy-
egy elemet kivesziink vagy megvaltoztatunk, a
rendszer akkor is kivaléan fog miikodni.

Egy héalézat 1étrehozasdhoz harom feltétel sziik-
séges. Az els6hoz tartoznak a szamitasi egységek,
az ugy nevezett neuronok, a masodik a haldzat
Osszekotésének topoldgidja és végiil a tanitd sza-
balyokat alkalmazé algoritmusok, amik a sulyté-
nyezd8k beallitadsaért felel6sek.

2.2. Az alap neuron felépitése és miikodése

Aneuron a tobbi neuronokbdl érkez6 bemenete-
ket sulyozott 6sszegként szdmolja. Az eredményt
a kovetkezd 1épésben a transzfer fiiggvények
haszndlataval értelmezziik, amint az a 2. abran
is lathato, ahol xi az i-edik bemenet, wi a sulyté-
nyezd, f(x) a transzfer fliggvény.

Ilyen fliggvény lehet példaul az egység ugras
fliiggvény. Ha az érték kisebb, mint nulla vagy
egyenl6 vele, akkor a kimenet nulla lesz, ekkor
nem valtédik ki reakcio. Viszont, ha magasabb,
mint nulla akkor a kimenet az egyes értéket fogja
felvenni.

Tovabbi jellemzd atviteli fliggvények lehet pél-
daul a linedris és a logisztikus fliggvények [1].

2.3. A halézat tanitasanak menete

A héloézat egy fekete doboznak tekinthetd; a be-
menethez egy adott kimenet, célérték tartozik. A
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1. abra. A neurdlis hdldzat topoldgidja
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hdalézat minden rétege az el6z6 rétegtdl kapott
adatokat veszi figyelembe és alakitja at, majd to-
vabbitja a kovetkez0 rétegnek.

A rétegtbl rétegig tarto tanulas kozben, a halézat
noveli az adatok dsszetettségét és részletességét.
A halé kozvetleniil az adatokbdl tanul, arra nincs
befolyasunk, hogy az adott adatnak mely részlete-
it fogja megtanulni.

Eszerint megadunk egy tanité mintat a halozat
bemenetének és kiszamitjuk, a kimenetét, majd
ezt 6sszehasonlitjuk a célértékkel. Ha nem megfe-
lel6 eredményt értiink el, akkor a sulytényezdket
addig kell hangolni, amig nem érjik el a megfe-
leld célértéket. Ezt nevezzik ellenérzott vagy
feliigyelt tanitadsnak, amikor a halé megtanulja a
mintapdrok altal elhivott be- és kimenet lekép-
z6sét.

A hdldzat akkor tekinthet miikod6képesnek, ha
a tanitd mintdkat nem tartalmazo teszt mintdk-
hoz is a megfeleld célérteket fogjuk kapni [1].

2.3.1. A tanitasi szabalyok

Két tanitasi szabdly ismert az egyik a Hebb-sza-
bély, ami azt mondja ki, hogy két 6sszekotott
neuron kozott akkor névekszik meg a sulyténye-
z0, ha egyidejlleg aktivak, illetve inaktivak. Ek-
kor megerdsodik a kapcsolat, mas esetben pedig
leépiil.

A masik a delta szabdly, ekkor az algoritmus a
sulyértéket ugy modositja az optimalis érték felé,
hogy kdzben minimalizalja a kiillonbséget a kelet-
kezd kimenet és a kivant célérték kozott.

3. Esettanulmany

3.1. Tesztkornyezet

A tanulmény célja négy killonb6z6 kozlekedési
tabla (a stop, az els6bbségadés kotelezd, behajtani
tilos valamint a gyalogos atkeld hely) felismerése.

A feladat megolddsa soran a MATLAB program
altal nyujtott eszkoztarakat vesszik segitségiil.
A haldzat 1étrehozdsahoz és tanitdsdhoz a Deep
Learning Toolbox-ot haszndltuk. A haldzat tani-
tésa a feliigyelt tanitds modszerével valésul meg.

2. abra. Az alap neuron felépitése
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3.2. Adatbazis 1étrehozasa

Els6 1épésként egy adatbdzist hoztunk létre,
melynek képeit kozlekedési tdbla tipus szerint
almappakba rendeztiik. Minden egyes kép sajat
mappdajanak nevét kapta. Ezutdn a képeket vé-
letlenszerilien két adatbazisba osztottuk. Az egyik
adatbazist tanité mintaként haszndaltuk, a masik
adatbazis a tesztelésre szolgélt, ami alapjan elle-
ndriztiik a hdlozat képfelismerési hatékonysagat.

3.3. A neuralis halézat 1étrehozasa

A 1étrehozott hal6zat egy bemeneti, egy kimene-
ti, valamint a kettd kozotti jellemz6k felismerésé-
re szolgdlo 14 rejtett rétegh6l 4ll. A haldzat felépi-
tése a 3. abran lathato.

A haldzat bemeneti rétege 3600 neuronbdl éptil
fel, melyek mindegyike a 60x60-os felbontdsu
bemeneti kép egy-egy képpontjanak felel meg. A
vizsgalat sordn azt tapasztaltuk, hogy nagyobb
felbontdsu képméret alkalmazdsa nem jarult hoz-
z& nagyobb pontossagu kép felismeréshez, azon-
ban lassitotta a hal6zat mikodését.

Az els6 rejtett réteg az ugynevezett konvolu-
cios réteg, ahol a neuronok a bemeneti képnek
egyszerre csak egy kis részletét dolgozzdk fel. A
neuronok altal végzett miivelet nagyon hasonlit
a képfeldolgozasbdl ismert szlir6k hatdsara. A
konvoluciés neuronoktol azt varjuk, hogy vala-
milyen tobbé-kevésbé absztrakt fogalmat tanulja-
nak meg (pl. egy él detektdldsa). Ehhez altaldban
egyetlen neuron nem elég, tehat pdrhuzamosan
tobb neuront tanitunk ugyanazon az input pozi-
cion. Ebben az esetben 40 neuront hasznalunk,
ezért 40 kimeneti méatrixot fogunk kapni [2]. A
kimeneten az ugynevezett ReLu aktivacios fligg-
vényt alkalmaztuk. (4. dbra) Ennek miikodése
részben bioldgia eredeti és azzal analdg, ahogy a
neuronok aktivalédnak vagy sem.

Ha a kimenet értéke meghaladja a kiiszobérté-
ket, akkor a fliggvény sajat magat adja vissza, ha a
kiiszobértéket nem haladja meg, akkor a kimenet
egyértelmien nulla lesz [3].
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Ahogy egyre mélyebbre haladunk, ugy valik
egyre inkdbb sziikségtelenné a kis finom részle-
tek megdrzése. Példdul ha az ,él-detektalo” jel-
zett, hogy talalt egy élet, akkor annak a pontos
poziciéjadra mar nem lesz sziikkségiink a mélyebb
rétegekben. Ezért a kovetkez rétegben végezziik
el az aktivalt kimenetek egyszerisitést. A fentebb
emlitett rejtett rétegek egymadsra épitésével egyre
absztraktabb fogalmak nyerheték ki. Jelen eset-
ben elégnek bizonyult hdromszor megismételni
az el6bbi miiveletet ahhoz, hogy megfeleld haté-
konyséagot kapjunk. fgy a halézat 14 rejtett réteget
tartalmaz.

Legvégil a kimeneti réteg megadésa kovetkezik,
ami az osztalyozast végzi és négy neuronbol 4ll a
négy osztalynak megfelelen.

A haldzat tanitdsa gradiens alapu széls6 érték-
keres6 eljarassal és feliigyelt tanitassal valosult
meg.

A jelen mddszerek hasznalataval masfél perces
tanuldssal 85-90 szdzalék koriili hatékonysaggal
képes a létrehozott halézat felismerni az elébbi-
ekben felsorolt tdblakat.

3.4. Alexnet

Osszehasonlitasképpen a tanitds folyamatat az
Alex Krizhevsky altal fejlesztett Alexnet neveze-
td hélon is lefolytattuk, amivel mar 99%-os haté-
konységot lehetett elérni hét perces tanuldssal.

A kilonbség abbdl addédhat, hogy mig az &lta-
lunk fejlesztett hald tanitdsa kevesebb, mint ha-
romszdaz képpel tortént, addig az Alexnet kiképzé-
séhez tobb millid kép allt rendelkezésre, valamint
az Alexnet felépitése 25 rétegbdl all ellentétben az
altalunk létrehozott 14 rétegd haloval [4].

Az aldbbi métrixokkal j6l szemléltethet6 a hélo-
zatok hatékonysaga, amelyben a kékkel jelzett 4t-
16k a helyes megoldasok szamat, halvanypirossal
a hibak szamat jeloli. A baloldali matrixbdl vila-
gosan latszik, hogy az Alexnet segitségével szinte
az 0sszes tesztkép osztalyat sikeriilt felismerni,
mig az 4ltalunk fejlesztett hal tobb esetben is
mellé detektdlta a kép osztalyat.

4. dbra. A ReLu fiiggvény képe és képlete
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5. abra. Az Alexnet és a létrehozott hdlézat ésszeha-
sonlitdsa

Az 0sszehasonlitds alapjan (5. abra) levonha-
té az a kovetkeztetés, hogy a halozat ugy valhat
hatékonyabbd, ha tobb rejtett réteghdl épiil fel és
nagyobb mennyiségili adattal torténik a tanitas.

4. Osszefoglalas

A jelen cikk célja egy kozlekedési tablak felis-
merésére szolgdld neurdlis halézat megépitése
volt. A hdlézat 1étrehozasa Matlab kérnyezetben
a Deep Learning Toolbox segitségével tortént. A
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gyakorlati példan elvégzett teszt alapjan a halozat
masfél perces tanuldssal 85-90% korili hatékony-
saggal képes osztalyozni a tdbldkat. Kozlekedés-
biztonsagi szempontbdl sziikséges a hatékonysag
javitdsa, ami a vizsgdlatok alapjan tovabbi réte-
gek beépitésével, illetve nagyobb tanité minta
halmaz alkalmazdsaval érhet§ el.
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