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Osszefoglalé

Napjainkban egyre tobb ¢és egyre fontosabb szerepet jatszik az okosotthon. A
haztartadsokban mar minden eszkozt felszereltek okos funkcidkkal, hogy azok az emberek életét
egyszerlsitsék. Az okoskaputelefon az eldbb emlitett célt szolgalva segiti a haz tulajdonosat a
biztonsdg megteremtésében tovabbi hasznos informéciokkal kiegészitve. Az elmult évek
hardveres fejlddése, valamint ezen eszkdzok széles hozzaférhetdsége lehetdvé teszi, hogy

korabban elképzelhetetlen szamitasigényli megoldasokat tiltessiink at hétkdznapi teriiletekre.

A kutatas célja annak bizonyitdsa, hogy az olcson elérhetd szamitastechnikai platformok
alkalmasak a teriileten val6 alkalmazasra mesterséges intelligencia felhasznalasaval. Egy ilyen
rendszertdl elvarhato, hogy képes legyen az arcokat felismerni, azonositani és az arc észrevétele
utdn kiilon okosotthon funkcidkat végrehajtani (pl: értesitést kiild a telefonra, ha ismert vagy
ismeretlen arc all az ajtd eldtt). Az okosotthon megteremtése céljabol a szoftver tovabbi
informaciokat biztosit a felhasznalo szamara, igy a biztonsag megteremtése érdekében az
alkalmazas minden érzékelt arcrdl felvételt készit, amelyet a felhasznalo vissza tud kdvetni.
Egy ilyen rendszer a kdrnyezetbdl szerzett informaciok alapjan képes figyelni a otthonunkat és
értesitést kiildeni a felhaszndlonak, ha érkezett postai kiildemény, csomag, illetve, ha mar

elvitték a szemetet.

A dolgozat elsé felében bemutatdsra keriilnek a kiillonbozd teriileten elérhetd
mesterséges intelligenciat alkalmazé arcfelismerd technologiak. Tovabba a kutatas kiilonbséget
tesz a technologidk kozott és bizonyos szempontok alapjan kivalasztja a legmegfeleldbbet. A
tanulmany tovabbiakban kitér a kutatds eredményének validalasiara egy prototipus

elkészitésével.



Abstract

Smarthomes play more and more roles nowadays. In our homes, every tool is already
installed with smart functions, because it simplifies people’s lives. The smart doorphone serves
the purpose mentioned earlier, helps the owner of the house to create security, supplemented
with additional useful information. The hardware development of recent years, as well as the
wide availability of these devices, make it possible to implement previously unimaginable

computing-intensive solutions into ordinary areas.

The aim of the research is to prove that inexpensive computing platforms are suitable
for using them in the field using artificial intelligence. Such a system can be expected to be able
to control more complex functions in addition to face recognition, such as recognize and
identify faces and after noticing the face, it performs special smart home functions. (e.g. sending
a notification to the phone, if a known or unknown face is standing in front of the door). In
order to create a smart home, the software provides the user with additional information. In
order to create security, the application takes a picture of every detected face, which the user
can look back to. The smart doorbell also monitors the environment and sends a notification to

the user, if mail or a package has arrived or, if the trash has already been collected.

In the first half of the thesis, facial recognition technologies using artificial intelligence
available in different fields are presented. The research differentiates between technologies and
selects the most appropriate one based on certain aspects. The study further covers the
validation of the research vessel by making a prototype.



1 Bevezetés

Napjainkban a biztonsdg egyre nagyobb szerepet jatszik. Mar minden {izletben,
bankban, utcakban ¢s még az autdkban is talalhatdé kamera, hogy barmi probléma esetén vissza
lehessen kovetni a torténéseket. A ma épiild modern hazak szintagy fel vannak szerelve
kiilonboz6 biztonsagi és okosotthon funkcidkkal, amelyek biztositjak a tulajdonosok kényelmét
¢s j0 kozérzetét. A kiilonbozo technologidk naprol napra fejlodnek, azonban az Gjabbnal ujabb

eszkozokért kiillondsen magas arat kell fizetni.

1.1 Problémafelvetés

A biztonsdg megteremtése mindig is kiemelkedd szempont volt az emberiség
torténelmében. Csaladunk védelme érdekében dolgozunk, hogy egy kényelmes otthonban
tudhassuk szeretteinket, azonban nem tudjuk minden pillanatban feliigyelni a hazat. Amig tavol
vagyunk lakhelyilink koriil zajlik az élet, nem tudvan, hogy kik allnak meg hazunk el6tt és hogy
milyen emberek figyelik a lakdsunk bejaratat. A biztonsadg érdekében okosotthon kamerak
szazai allnak a tulajdonosok rendelkezésére, melyek makulatlanul ellatjak feladatukat, azonban
tobbségiik nem megbizhat6 és egyaltalan nem felhasznalobarat. Erre bizonyiték a 2021-ben
tortént Hikvision botrany [1]. A hiba a webes feliileten mutatkozott meg, ugyanis elérhetd volt
a kamera képe az interneten keresztiil. A tdmado6 a tulajdonosnal is nagyobb admin jogot tudott
igy szerezni, ezzel atvéve az uralmat a kamera felett. Ekkor, ez a probléma t6bb mint 6tmilli6

kamerat érintett.

Egyik fontos szempont egy okos eszk6z megvasarlasanal az ar. A piac fel van szerelve
megannyi késziilékkel, amely a kényelmiinket €s biztonsdgunkat biztositja, azonban a
megbizhatd eszkdzok tobbsége tularazott és az emberek nagyobb szazaléka nem engedheti meg
maganak ezeket. Ha példanak vessziik a ma kaphat6 okoskamerdk egyik top eszkozét az Arlo
4 Pro-t [2], megfigyelhetd, hogy bar remek funkciokkal rendelkezik, 200 dollaros ara ma mar

egy kozépkategorids telefonnal is vetekszik.

Egy okos eszkoztdl elvarhatd, hogy kiilonb6z6 funkcidkkal segitse tulajdonosat. Az
okoskamerak tobbsége biztonsagot ny1jt, azonban zome nem képes plusz informacidval ellatni
a gazdajat. Ha mar kifizettiink annyi pénzt, mint egy telefon ara a lakohelylink védelme

érdekében, igazan szamithatunk egy kis kényelemre is, amelyek mindennapi €letiinket segitik



plusz informaciokkal, mint példaul, hogy elvitték-e mar a szemetet vagy érkezett-e postai

kiildemény.

1.2 Célkituzés és motivacio
A f6 motivacid, hogy képesek vagyunk a ma elérhetd technologiaval egy olyan terméket
késziteni, amely egy olcso, kevés eréforrassal rendelkezd késziiléken is makulatlanul fut ugy,

hogy a felhaszndl6o szamara konnyen kezelheté €s megannyi plusz informacidval segiti a

mindennapokban.

Mivel az elérhetdség a cél, a tanulmény egy olcsé eszkozt tesztel, amely ma mar minden
haztartasban megtaldlhatd. A gyorsan fejlédd vilagban mar megszokotta valt, hogy
telefonunkat legfeljebb két évente lecseréljiik egy Ujabb, jobb modellre. Ha korbenéziink
otthonunkban biztosan taldlunk egy polcon porosoddé Android eszkozt, amelynek méar nem
vessziik hasznat, ezért vizsgalom ezeket a késziilékeket, melyekre mar nincs sziikségiink, de
remek szolgaltatast tudndnak nytjtani egy okoskamera szerepében. Mivel régebbi eszk6zokrol
beszEliink, a tanulmany elsédleges célja, hogy olyan arcfelismer6 és arcazonosito alkalmazast
lehessen késziteni, amely kevés erdforrast igényel, mégis kiemelkedd teljesitménnyel

rendelkezik.

Az okoskamera eszk6z6k magas arara a példa az alabbi cikk [32]. Ebben az irasban
arrdl beszélnek, hogy miért ilyen dragak a Google Nest biztonsagi kamerak. A cikk irdja nem
csak azt vazolja, hogy mennyibe is keriil egy késziilék, de a Google Nest tovabbi plusz 6sszegért
prémium csomagot is ad. Ez azt jelenti, hogy a Nest kamerak nem képesek videot rogziteni,

amig nem vagyunk el6fizetve a bonuszcsomagra.

A OneSmart oldalan [33] késziilt cikkben az okos kapu zarakrol ir és elemzi az
elonyiiket és hatranyukat. A cikk irdja felsorolja kapukamera elényeit, mint példaul, hogy
magasfokt biztonsagot kinal, mindemellett nem lesz sziikségiink a kulcsunkra sem, hogy
Kinyissuk az ajtot, ugyanis a késziilék képes kinyitni az ajtot magatol. Remek funkciokkal
rendelkezik, amelyek kényelmesebbé teszik mindennapi életiinket, azonban egy koltséges
hatranya is van. Az ilyen tipust okos kapu zarok vételi ara mellett gondolnunk kell a beszerelési

koltségre is, ugyanis a telepitést érdemes egy szakemberre bizni.



1.3 Dolgozat felépitése

A dolgozatban a kutatas eredményét fejtem ki. A cél elérése érdekében tesztelem ¢€s
kiprobalom a kiilonb6z6 gépi latasu technoldgiakat €s arcfelismerd algoritmusokat, amelyeket
a dolgozat els6 felében részletezek, mindemellett kiilon figyelmet forditok ezeknek az
eréforrasigényére. Osszesen két 6 konyvtarat mutatok be, illetve prezentalasra keriilnek a

kivalasztasi szempontok. Az ezt kovetd részben kifejtem a dontésem okat.

A tanulmany masodik fele a kutatdsom validalasrol szol. Egy prototipust készitek,
amelyben megvaldsitom a kivalasztott technoldgiat, ezzel érvényesitve a kutatas mogott 1évo
elméletet. A dolgozat végén a prototipust kiillonbozo késziilékeken tesztelem és vizsgalom az

er6forras haszndlatukat, amivel kimutatom az elért eredményeket.



2  Kapcsolodo irodalom

A kutatds a témaval kapcsolatos irodalmak feldolgozasaval kezddédik. Fontos
szamomra, hogy feltérképezzem a jelenlegi technologiakat és hogy milyen eredményekkel

zarultak mas kutatok tanulméanyai.

2.1 Az arcaznositasban elért eddigi eredmények

Az [3] altal bemutatot kutatasban a célkitiizés egy olyan alkalmazas megalkotasa volt,
amely képes felvaltani az emberi eréforrdsokat a gépi latasra, ezzel lekiizdve a kézi jelenlét
hatranyait. Az alkalmazés az arcok alapjan vezeti az 6ran valo részvételt, ezzel helyettesitve a
kézi alairasos jelenléti ivet. A tanulmdnyban az arcfelismerd jelenléti rendszer harom
funkciondlis modulra oszlik: informaciobevitelre, jelenléti bejelentkezésre és jelenléti
nyilvantartasra. Az els6 modul a felhasznalok alapvetd informécioinak bevitelére szolgal, igy
begytjti a didkok arcképeit és ezekre az adatokra egy arcfelismerd osztalyt tanit. A masodik
modul ennek a rendszernek az alapvetd funkcidjat valositja meg. Ha a felhasznalot sikeresen
azonositotta a program az arc beolvasasaval, akkor az felismeri a didk jelenlétét, de ha nem
sikerlilt azonositani, automatikusan lefényképezi, majd manualisan rogziti a személyrol késziilt
képet. Az alapvetd arcfelismerési folyamat harom részre oszthato: arcfelismerés, osztalyozo
betanitds és arcazonositds. Az arcfelismerés célja az arcot tartalmazo teriilet felismerése a
képen. Ebben a folyamatban a bemeneti képet formaljak, majd az Adaboost osztalyozo [4]
felismeri az arc részét. A masodik 1épés az LBP-jellemzdk kinyerése az arcteriiletbdl, illetve az
LBP-hisztogramjanak kiszamitasa. Az LBP (Local Binary Pattern) egy operator, amelyet a kép
texturak jellemzdinek leirasara hasznalnak [5]. Az LBP alapétlete az, hogy dsszeadja a pixelek
¢és a kornyezd pixelek kozotti kiilonbség eredményét, hogy egy pixelt vegyen kdzéppontnak,
ezzel kiiszobértékeket hasonlitson 6ssze a szomszédos pixelekkel. A harmadik szakaszban, az
¢észlelt arctertilet alapjan az LBP-jellemzdket kinyerik €s beadjdk az osztdlyozdba az egyes
felhasznalok azonositdsahoz. A kutatdsban Adaboost-ot alkalmaznak, amely elsésorban
osztalyozasi és regresszios feladatokhoz hasznélhatd. Ez egy iterativ algoritmus, melynek
lényege, hogy egy erds tanul6d halmazt hozzon 1étre a gyengén betanitott osztalyoz6 halmazok
segitségével. Az algoritmus a gyenge halmazokat osztalyozasi mintdk szerint sulyozza és az
eredmények alapjan egymasra épiti. Az képzésekbdl nyert dsszes halmaz végiil egy végso erds

tanul6 halmazba integralodik.



Ez a cikk a szakirodalomban javasolt reprezentaciés modszert alkalmazza és az LBP
jellemzd spektruméanak statisztikai hisztogramjat hasznélja jellemzé vektorként az
osztalyozashoz ¢s felismeréshez. Elso 1épésben egy képet tobb régidra osztanak fel és a régio
minden pixeléhez kivonjdk az LBP jellemzoket. Ily mdédon egy régidt le lehet irni egy
statisztikai hisztogrammal, amelyeket lokalis binaris méda hisztogramoknak neveziink. A kép
régiokra bontdsdval és az LBP hisztogram kiilon kiszamitdsaval bizonyos mértékig
csokkenthetd a kép nem megfeleld igazitasabol adodod hibak. Ekozben a kiilonb6z6 régiokhoz
kiilonbozo sulyok rendelhetok. Példaul a kdzépso rész nagyobb sullyal allithatd be, mint az
¢lrész, igy a kozépso rész jelentdsebb a képillesztésben ¢€s felismerésben. Az LBP algoritmus
érvényességének igazolasara két klasszikus arcfelismerd algoritmust tesztelnek, a Fisherface-t
¢s az Eigenface-t. Ezen tilmenden a cikk az arcfelismerd osztalyozé képzésben eltoltott idordl

statisztikat készit, kiilonbdzd szdm kép mellett harom algoritmus segitségével.
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3.2.1.1. abra: Algoritmusok teljesitményének dsszehasonlitasa [3]

Az 3.2.1.1. dbra mutatja, hogy a tanul6 képek szamanak novekedésével az arcfelismerés
pontossaga jelentdsen javult. Személyenként 6t képpel tesztelve az arcfelismerés pontossaga
elérheti a 95%-ot is. 3+ kép esetén az LBP algoritmus jobb eredményt ért el, mint a masik két
algoritmus. Ebben a cikkben megvalositottak egy jol miikddd arcazonositast kiilonbozd
algoritmusokkal 6sszehasonlitva. Ezzel igazolja, hogy Android platformon lehetséges az arcok

azonositasa, azonban sajnos a cikk nem tér ki az er6forras hasznalatra.

A kovetkezé irodalomban [6] az arc azonositasi technologidkat mutatnak be és
hasonlitanak 0Ossze. EbbOl a legérdekesebb az személy felismerése a Tensorflow Lite
segitségével. Harom kiilonb6z6 modellt mutat be, a FaceNet-et [7], a MobileFaceNet-et [8]és

az InceptionResNet-et [9]. Mindharom modell kiilonb6zéképpen keriilt felépitésre, ezért a cikk

9



irja vizsgalja az er6forrds hasznalatot és keresi a legmegfelelobbet. Az elsd vizsgalati
szempont a teljesitményét vizsgalta. A teszt soran a legjobb eredményt a FaceNet mutatta,
ugyanis a tanulds k6zben minddssze 3%-ot csdkkent a teljesitménye, mig a masik kettd esetében
ez meghaladta a 10%-ot is. A kovetkezékben a kovetkeztetési idét vizsgalta, melyben a
MobileFaceNet biztosul a leggyorsabbnak. Osszesen 98 milliszekundumba keriilt neki az
érzékelés, ami joval Kisebb, mint az InceptionResNet 210 milliszekundum ideje. Az elérejelzési
1d6t elsdsorban a modell kimeneti mérete befolyasolja. A tanulmany szerint a legjobb idével
rendelkez6 modell ismételten a MobileFaceNet. Minddssze 3.6 milliszekundum idére volt
sziiksége, mig a masik kettének az ideje 6 ¢és 8 milliszekundum kozott mozgott. Ez azzal
magyarazhat6, hogy a MobileFaceNet kimeneti vektor mérete csokkentett, minddssze 112
tulajdonsaggal rendelkezik, mig a FaceNet-nek és az InceptionResNet-nek 160 tulajdonsaga
van. Osszességében mindharom modell effektiv, mivel az idejiik 10 milliszekundum alatt van.
Az utolsé tesztben a tanulmany az eréforras hasznéalatot méret. A legrosszabb eredményt az
InceptionResNet modell adta, kdzel 538 MB memoriat igényelt, mig a MobileFaceNet 359 MB
memoria hasznalattal dolgozott. A processzor hasznalatban mindharom hasonlé eredményeket
mutattak. Végeredményiil a tanulmany célja az volt, hogy kivalassza a legjobb opcidt az arc
azonositashoz, hogy egy alkalmazast készitsen Android eszkozre. Az arc érzékeléshez az ML
Kit rendszerét hasznalta, mivel ez mutatta a legjobb eredményeket egy személy felismerésében.
A cikk irdja szerint a legfontosabb aspektus az arcazonositasban az a teljesitmény. A FaceNet
mutatta a legjobb eredményeket a teljesitményben, azonban alul maradt a gyorsasagban a
MobileFaceNethez képest. Az InceptionResNet mindkét esetben a legrosszabb eredményt
mutatta, igy teljesitmény alapon a FaceNet-tel valositotta meg az alkalmazasat. A tanulmany
végiil az ML Kit-et és a FaceNet-et ajanlja, mint a legjobban teljesitd opcid az arcazonosits

terén.
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3 Arcfelismerés és arcazonositas

Az arcfelismerés egyszerl feladat az ember szamara. Mar egy harom napos baba is
képes megkiilonboztetni az ismert arcokat. Az automatikus arcfelismerés lényege, hogy
kivonjuk a képbdl a szdmunkra jelentds jellemzdket és valamilyen osztalyozast hajtsunk végre
rajtuk. A kovetkezOkben, kiilonb6zd technologidkat és algoritmusokat vizsgéalok, kutatva a

legegyszeriibb, leggazdasagosabb mddszert a megfeleld arcazonositas érdekében.

3.1 Arcfelismerés és arcazonositas

Els6 Iépésben érdemes megkiilonbdztetni az arcfelismerést és az arcazonositast. Sokan
ezt a két meghatarozast egy ¢€s ugyanazon fogalmaknak gondoljak, viszont valojaban két kiilon
feladat. Az arcfelismerés csak az arc felismerését foglalja magaban, ami egyszeriien azt jelenti,
hogy az arcfelismerd rendszer képes azonositani, hogy emberi arc szerepel e a videdn vagy
képén, de nem tud nevet parositani a személyhez. Néhany meglehetdsen jelentds kiillonbség van
az arcfelismerés és az arcazonositas kozott, azonban a kett6 elvalaszthatatlanul 6sszefiigg. Az
arcfelismerés az arcazonositd rendszerek egyik Osszetevdje, mivel az arcazonositas elsd
szakasza az emberi arc jelenlétének észlelése. A f6 kiilonbség, hogy az arcfelismerés olyan
rendszerre utal, amely egyszerlien észleli az emberi arc jelenlétét, viszont az arcazonositas ezt
a kovetkezd szintre emeli €s képes felismerni €s azonositani az észlelt személyt egy

adatbazisban tarolt egyezés alapjan. [10]

3.2 OpenCV

Az els6 kodkonyvtar, amivel foglalkozom az a gépi latdsban mar remek eredményeket
elért OpenCV. Az OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [11] egy nyilt forraskodu
konyvtar, amit azért hoztak 1étre, hogy egy kozds infrastruktirat biztositsanak a gépi latassal

foglalkoz6 alkalmazéasokhoz.

Az OpenCV tartalmaz mindent, ami az arc felismeréséhez és azonositasdhoz sziikséges,
mivel rendelkezik érzékeldvel és beépitett tanulod algoritmusokkal. A 3.2.1.1. abra bemutatja az
OpenCV-vel valé arcazonositds menetét. A jelenleg elérhetd algoritmusok az Eigenfaces, a

Fisherfaces és a Local Binary Patterns Histograms. [12]
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3.2.1.1. abra: OpenCYV arcazonositasa [29]

Az arc azonositasahoz elengedhetetlen elsé 1épés egy megfeleld adatkészlet elkészitése,
amely nélkiil nem lennénk képesek arcokat felismerni. A kodkonyvtar biztositja az egyedi
modellek tanitasat, de az OpenCV-hez késziiltek mar jol miikodo adatkészletek. Ilyen példaul
az AT&T Facedatabase, amely egy egyszeriibb, gyorsabb megoldast biztosit, azonban
minddssze tiz kiilonb6zé kép alapjan kiilonbozteti meg az arcokat. Mivel kevés képpel
dolgozik, a pontossag alacsony, amivel nem képes sok arcot Osszehasonlitani. Abban az
esetben, ha megbizhatobb adatforrast szeretnénk hasznalni érdemes a Yale Facedatabase A-t
vagy a Extended Yale Facedatabase B-t alkalmazni, amelyek tobb képbdl dolgoznak, viszont
hatranyuk, hogy méretiik nagy és err6forrasigényiik magas. A kutatas sordn a torekvés egy
olyan metddus megtalalasa, amely olcso és kevés erdforrast igényel, igy az AT&T Facedatabase

bizonyul a legmegfeleldbbnek.

A kovetkezOkben két tanuld algoritmust mutatok be, amiket a tanulmény sordn
tesztelek. Az egyik legfobb probléma a képi dbrazolassal, hogy til nagy kiterjedésti. Erre ad
megoldast az Eigenfaces, amely Principal Component Analysis (PCA)-t hasznal. A
kétdimenzids pxq képek m=pxq dimenzios vektorteret dlelnek fel, tehat egy 100x100 pixeles
kép mar 10 000 dimenzios képtérben fekszik. Ennél nagyobb pixel aranyok hasznélata esetén
a képtér mar kezelhetetleniil nagy lesz, illetve a megfeleld azonositas érdekében nem minden

dimenzidra van szilikségiink.

Az Eigenfaces a PCA-t hasznalva az esetleges korrelalt valtozokat egy kisebb, nem
korrelélt valtozok halmazava alakitja. Egy nagy kiterjedésti adatkészletet gyakran korrelalt
valtozok irnak le és csak néhany értelmes dimenzid adja az informacid nagy részét, igy a PCA
modszer megkeresi az adatokban a legnagyobb szorassal rendelkezd iranyokat. A PCA

leképezés utan az algoritmus a kovetkezd 1épéseket hajtja végre: Kivetiti az 6sszes képzési
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mintat és lekérdezési képét a PCA alterébe, majd megkeresi a legkdzelebbi szomszédot a

kivetitett képzési képek és a kivetitett lekérdezési kép kozott.

Principal Component Analysis a jellemzok linedris kombinaciojat talalja meg, amely
maximalizalja az adatok teljes varianciajat. Bar ez egyértelmiien egy hatékony médja az adatok
megjelenitésének, nem vesz figyelembe semmilyen kiilsé szereplot, igy sok megkiilonboztetd
informaci6 elveszhet. Konnyen eléfordul olyan helyzet, amikor az adatok eltérését egy kiils6
forras zavarja, példanak okan egy fény. Mivel a PCA altal azonositott komponensek egyaltalan
nem tartalmaznak megkiilonboztethetd informaciokat, igy a kivetitett mintak 6sszekenddnek és
lehetetlenné valik az osztalyozas. Erre a problémara ad megoldast a Fisherfaces algoritmus,
amely Linear Discriminant Analysis (LDA)-t hasznal. Az osztalyok k6zott legjobban elvalasztd
jellemzék kombindcidjanak megtaldlasa érdekében a Linedris Diszkriminancia Analizis
maximalizalja az osztalyok kozotti és az osztalyokon beliili szordsok aranyat. Ugyanazon
osztalyok szorosan egymds mellé csoportosulnak, mig a kiilonboz6 osztalyoknak a lehetd
legtavolabb kell lenniiik egymastol. A Fisherfaces metodus megtanul egy osztalyspecifikus
transzformécios matrixot, igy a diszkriminancia elemzés helyet, az arcvonasok tesznek

kiilonbséget a személyek kozott.

3.2.1 Tapasztalat

A két metodust a kovetkez6 cikkben [13] teszt ala vetik egy ugyanolyan adatkészlettel,
hogy kideritsék melyik rendelkezik jobb teljesitménnyel. Az ebben a kisérletben hasznalt
adatkészlet a Labelled Faces in the Wild (LFW) [34] névre hallgat, amely egy benchmark
adatkészlet [35]. 13 233 arcképet tartalmaz, amelyek a személyek neveivel vannak elmentve.
A képek 250 x 250 pixeles JPEG formatumban érhetdk el. Az adatbazis 5749 kiilonb6z6
személy képét tartalmazza, ebbdl 1680 embernél kettd vagy tobb kép szerepel az adatbazisban.
A fennmaradd 4069 emberrdl csak egyetlen kép van az adatbazisban. Az LFW-adatkészletbdl
a legtobb képpel rendelkezd tiz személy keriil kivalasztdsra az adatkészlet korlatozott
verzidjanak elkészitéséhez. A tiz személyrdl 40 kép van tanulésra és négy kép tesztelésre. Ez

Osszesen 440 kép, 400 tanulasra és Osszesen 40 tesztre vannak forditva.

Az eredmények az egyénenkénti teljesitményt mutatjak, ahol tiz kiilonb6zé személyt

allapitottak meg. Az egyes technikak atlagos pontszdmait az alabbi 3.2.1. tdblazat mutatja.
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Név Pontossag Pontossag Felidézés F-Score Kiesés
Eigenfaces 83,1 % 15,34 % 15,50 % 14,53 % 9,39 %
Fisherfaces 83,87 % 19,27 % 19,35 % 18,34 % 8,96 %

3.2.1. tablazat: A technikadk atlagos szazaléka

Ebben a tanulmanyban olyan mérészamokat hasznalnak, mint a felidézés, a pontossag
¢s az F-score annak érdekében, hogy szélesebb kdrben és jobban megértsilk a munkaban
Osszehasonlitott technikak/algoritmusok teljesitményét. Az eredmények azt mutatjak, hogy az
Eigen ¢és a Fisherface se produkal magas értéket a felidézés, a pontossag és az F-score
tekintetében, ennek egyik oka az lehet, hogy mindkettd az alapértelmezett beallitasokat
hasznalja. A teljesitmény novelni lehet kiilonboz6 k-értékek bevezetésével. Az Eigen és a
Fisher 83% pontossaggal rendelkezik, csak szdzadokban térnek el egymastdl, amely nem
jelent6s kiilonbség. Azonban, ha a tobbi eredményt vizsgaljuk kimutathato, hogy a Fisher
jobban teljesit, mint az Eigen. Az F-score a legjobb mérdszam annak meghatarozasara, hogy
egy moddszer mennyire képes helyes és helytelen elorejelzéseket végezni. Az Eigen 14,53%
teljesitményével rosszabb eredményt produkal, mint a 18,34%-kal rendelkez6 Fisher. A kiesés
egy téves riasztas vagy egy hibds eldrejelzés valdszinlisége, ennek optimadlis értéke 0%. A
legjobb bukast szintén Fisher produkalja a 8,96%-os eredményével. Az is megallapithatd, hogy
osztalyozo6tdl fiiggetleniil az eredmények azt mutatjak, hogy a Fisherface jobban teljesit, mint

az Eigenface algoritmus.

Név Tanulasi ido Joslas ido

Eigenface 3.68s 0.0982 s =98.2 ms

Fisherfaces 419s 0.0075s=7.5ms

3.2.2. tablazat: Tanulas és joslas id6

Ami az 1dét illeti, az OpenCV implementacidk betanitasa lényegesen hosszi 1d6t vesz
igénybe. Az Eigenface a 3,68 masodperc tanulasi idejével jobb eredményt ad, mint a Fisherface,
azonban a joslédsi id6ben nagyon alul marad, ugyanis a Fisherface 13-szor gyorsabb iddvel
rendelkezik, ami azt mutatja, hogy jelentds mértékben gyorsabban ismeri és azonositja fel az

arcokat.
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3.3 Android ML Kit, Tensorflow Lite

ML Kit egy mobil SDK [14], amit a Google fejlesztett gépi tanulas céljabol. Az ML Kit
API lehetové teszi, hogy valos idében hajtson végre a program olyan gép tanuldst, amely
segitségével egyszerlivé valik az objektum vagy az arcok érzékelése. A technolodgia egy teljes

korli csomagot nyujt a célom elérése érdekében, ezért foglalkozom vele a kdvetkezo részben.

3.3.1 Arcazonositas menete

Az ML Kit arcfelismer6 API-javal [15] felismerhetjik az arcokat a képen,
azonosithatjuk a legfontosabb arcvondsokat és lekérhetjiik az észlelt arcokat. Az API
hasznalatahoz elengedhetetlen a CameraX konyvtar [16], amely biztosit egy egyszeri kamera
kezelést. A konnyi hasznalat érdekében az Android fejlesztok use case-kez vezettek be, melyek
a kovetkezdk: Preview, Image Analysis, Image Capture és a Video Capture. A Preview egy
feliiletet biztosit, amelyre ki lehet rajzolni a kamera képét. Ez egy kamera eldkép, amely
konnyen formazhato és beépithet6 egy Layout-ba. Az Image Analysis az egyik legfontosabb
use case az arc €rzékelés szempontjabol. Ez a ‘use case’ hatdrozza meg az elemzéshez
sziikséges algoritmust, hogy a kamera képén gépi tanuldst is végre lehessen hajtani. Az Image
Capture, mint ahogy neve is mondja rogzit egy adott pillanat képét és képes azt elmenteni,

illetve a Video Capture, amely videdk rogzitésére szolgal.

Az arcok azonositasahoz tovabbi kodkonyvtarakra van sziikségilink. A Tensorflow Lite
[17] biztositja a mesterséges intelligenciat, aminek segitségével képesek vagyunk modellek
betanitasara. A Tensorflow Lite modell szamos eldnyt ny;jt, mint példaul a csokkentett méretet,
tovabba a gyors hozzaféréssel rendelkezik, illetve az adatokhoz kozvetlentil hozza lehet férni
kiilon elemzési vagy kicsomagolasi 1épés nélkiil. A Lite modell lehetdvé teszi, hogy korlatozott
szamitasi és memoria forrasokkal rendelkezd eszk6zokon hatékonyan futtasson barmely tanuld

modell. A Tensorflow Lite tobb lehetdséget biztosit modellek generalasara:

o [étezd Tensorflow Lite modell hasznalata

e Sajat Tensorflow Lite modell készitése a Tensorflow Lite Model Maker segitségével

A tovabbiakban bemutatdsra keriil az arc azonositdsdnak logikaja az el6bbiekben

ismertetet konyvtarakkal [18]. Ennek 1épései az 3.3.1.1. abra mutatja be:
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Input Image Detect Transform

Green: Detector bounding box
Black: Mean fiducial points
Blue: Detected fiducial points

Deep Neural Network
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3.3.1.1. abra: Egy arcfelismeré rendszer csévezetéke [18]

1. Erzékeljiik az arcot.

2. Az arc transzformalasa azért, hogy a szemek mindig ugyanabban a pontban legyenek.

3. Az arcujra méretezésé, hogy a bemeneti képek nagysaga egyforma legyen ¢és kielégitse
a Deep Learning modell feldolgozasi méretét.

4. Deep Neural Network, azaz a mély neuralis halo

Az elso 1épés az arcok felismerése, amit remekiil megold az ML Kit Face Detection. A
process() fliggvény meghatirozza a bemeneti képen észlelt arcokat és visszaadja azokat Face
objektumként. Ezt kovetden a képek transzformalasa sziikséges, mivel minden egyes érzékelt
arc szeme ugyanabba a pontba kell essen, igy biztositva a gépi tanulas minél nagyobb
pontossagat. Ennek érdekében Bitmap-eket hasznalunk és azokat transzformaljuk. A masodik
1épés utan a talalt arcok ujra méretezésé kovetkezik. A neurdlis halé bizonyos méretii képeket
képes feldolgozni, mivel ugy van kialakitva, hogy ne hasznaljon fel sok eréforrast egy bejovo
kép azonositdsara. Az utols6 1épésben a gépi tanulds segitségével visszakapunk egy vektort,
amit az arc beagyazasi pontjanak neveziink. Ez a beagyazas tigy jon 1étre, hogy vessziik a két
F1 és F2 arc kozotti hasonlosagot, amely egyszerlien kiszamithato az E1 és E2 beagyazasok

kozotti euklideszi tavolsagaként:
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Similarity(F1,F2) = |DNN(F1) — DNN(F2)||, = w Z (Eli — E2;)°
i=1

3.3.1.2. abra: Az arcok kozotti hasonlosag kiszamithato a beagyazédasok kozotti euklideszi tavolsagként
[18]

Az 3.3.1.2. abra illusztralja az egyenletet, amivel két arcot lehet dsszehasonlitani ugy,
hogy kiszamitjuk a hasonldsagat, majd ellendrizziik valamilyen kiiszobértékhez képest. Ha a
kiszamitott érték alacsony, akkor azt mondhatjuk, hogy mindkét arc ugyanattdl a személytol

szarmazik.

3.3.2 Az arc azonositasa

A mély tanulds érdekében, a metdodusnak meg kell tanulnia egy nagydimenzids
jellemzdteret, amely képes megkiilonboztetni a személyek arcat. Ha megvan a betanitott
modell, akkor minden archoz egyedi vondsokat generalhatunk, igy az azonositds érdekében
0ssze tudjuk hasonlitani az 0j arcok jellemzdit az ismert arcokkal. Abban az esetben, ha 1j
személyt szeretnénk hozzaadni az ismert arcok adatbazisdhoz, egyszeriien meghatarozzuk a

jellemzoket és hozzaadjuk az adatbazishoz. [19]

A konvoltcids neuralis halozatok (CNN-ek) [20] nagyon jo tulajdonsag kinyerdk, mivel
ez a mély tanulo architektara kozvetlentil tanul az adatokbol, igy nincs sziikség manudlis
tulajdonsagok meghatarozasara. Az elsd lépés egy arcabrazolas létrehozasa a bemeneti
arcképekbdl. Tegyiik fel, hogy van egy CNN-iink, amely egy arcképet vesz bemenetként és egy
N7 sz&mbol 4ll6 tombat allit el kimenetként. Az alabbi dbran lathatjuk a CNN miikddését n =

2 esetében.
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3.3.2.1. abra: Jellemzo6tér vizualizacidja [19]

A 3.3.2.1. abra bemutatja az egyes képekhez generalt kodolasokat és illusztralja, hogy
hogyan néz ki egy 2-dimenzids jellemzotér. A grafikonon lathato pontokat arcbeagyazodasnak
nevezziik, mivel az arc pontjai egy jellemzdtérbe vannak bedgyazva. Ezek a bedgyazasok az
adatbazisban 1évé minden arcképhez létrejonnek, igy mutatva az arcok egymashoz valo
kozelségiiket. Abban az esetben, ha egy képzetlen haldzatot hasznalunk az ugyanazon személy
képeihez generalt arcbeagyazasok (I1 és 12) kozeliek, vagy tavoliak lehetnek. Még az is
eléfordulhat, hogy az azonos arc egyik pontja kdzelebb all egy masik személyhez, mint ahogy
az abra is mutatja az 12 és J1 ponttal. A modell tanitasdnak célja egy jellemz6tér megtanulésa,
ahol a zold pontok egymashoz kozel és a piros pontoktol tavol helyezkednek el, mindez gy,
hogy forditva is igaz legyen. Igy az els6 személy Osszes arcbeagyazasa kozel lesz egymashoz

és tavol a masik arc bedgyazasaitol. Ezt a 3.3.2.2. abra illusztralja.
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3.3.2.2. abra: Tanulas elétt és tanulas utan [19]
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Annak érdekében, hogy képes legyen a modell a tanuldsra, meg kell mondani a
halozatnak, hogy milyen jol teljesit, hogy a kdvetkezd iteracioban jobban teljesitsen. Igy
definidlunk egy veszteségi mérdszamot, amely a halozat mutatdjaként szolgal arra
vonatkozéan, hogy mennyire képes elérni a célt. Osszesen két feladatot szeretnénk

megvalositani:

e Hozza kdzelebb ugyanazon személy arcat.

e Tolja tavolabb a kiilonb6z6 személyek beagyazasait.

A veszteség mutatonak jeleznie kell a halézat szamara, hogy csokkentse az 11 és 12
kozotti tavolsagot és novelje az 12 és J1 kozotti tdvolsagot. Ez egy neuralis haldzat tanitasa
soran a kései tanitassal torténik. Az 3.3.2.3. dbra mutatja, hogy mi torténik a veszteség mutato

tanulasa utan.

Train using Triplet Loss

I 1
Before Training g After Training i
(12 may / may not be close to I1 (12is closer to I1
as compared to J1) as compared to J1)

Triplet Loss : Maximize the distance between negative samples ( images of different person ) and
minimize the distance between positive samples ( images of same person )

3.3.2.3. abra: Veszteség mutaté tanulas elétt és tanulas utan [19]

Ezt a veszteség mutatdt jogosan nevezik harmas veszteségnek, ami az egyik
legszélesebb korben hasznalt veszteség mutatd az arcfelismeréshez. fgy a CNN-eket jellemzé
adatgylijtést és harmas veszteségmérdt hasznalva a halozat képes arra, hogy megtanuljon egy
arcbeagyazasi teret, ahol ugyanazon személy arcai 6ssze vannak csoportositva és a kiilonb6zo
személyek arcai el vannak valasztva. Az igy kapott bedgyazasoknak ki kell szamitani a
tavolsagat az adatbazisban talalhato 6sszes tobbi pontjatdl. A megjosolt személy az lesz, akinek
a bedgyazéasa a legkozelebb 4ll az 0j arc beagyazdsdhoz. Az ehhez az Osszehasonlitdshoz
hasznalt leggyakoribb tavolsagmérték az L2 tavolsag [21], amely egy szamitasi modot ad az n-

dimenzids tér két pontja kdzotti euklideszi tavolsagra.

Vannak jobb mddszerek is a kovetkeztetések levonasara. Az eddigiekben vazolt példa

alapjan az 0j bedgyazasi pontokat Gsszehasonlitjuk az adatbdzisban taldlhatdé mar rogzitett
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Osszes ponttal, ami nagy adatkészlet esetén lassu lehet. Az SVM [22] segitségével betanithatd
egy tobb osztalyu osztalyozo6 ugy, hogy az arcbedgyazasokat bemenetként hasznaljuk. Ez azt
jelenti, hogy minden osztaly mas-mas személynek felel meg, igy amikor egy 0j arcbedgyazast
szeretnénk besorolni, egyszertien 6sszehasonlithatjuk a tamogatasi vektorokkal és megjosoljuk,
hogy melyik osztilyhoz tartozik az 0j személy. Ez nagymértékben csokkenti a szamitasi
koltségeket, mivel nem kell 6sszehasonlitania az ) bedgyazast az adatbazis tobb szaz vagy tobb
ezer beadgyazasaval. Bar az SVM megkozelités gyorsabb, van egy hatranya. Az SVM egy
parametrikus gépi tanuldsi modszer, ami azt jelenti, hogy ha 1j személy keriil az adatbazisba,
eléfordul, hogy a régi paraméterek nem mikddnek, ezért ujra kell képezniink az SVM modellt.
Erre a problémara nyujt megoldast a k-Nearest Neighbour (k-NN) [23] algoritmus. A k-NN az
egyik legegyszeriibb gépi tanuldsi algoritmus, mivel nem kd&telezi mindenaron a tavolsag
kiszdmitasat a kovetkeztetési idopontban, hanem minden 0j pontnél csak dsszehasonlitja a “k”

legkozelebbi szomszédokat és tobbségi szavazasi sémat alkalmazva hozza meg a dontést.

Vegyiik példaul az alabb lathaté bedgyazasokat. Ha k = 5-6t hasznalunk, akkor a kék
pontot (lj beagyazéds) Osszehasonlitjuk a szomszédjaival és koziiliik tobbségi szavazast
veszlink. A szomszédok koziil harman a piros osztalyra, ketten a zoldre szavaznak, igy a végso

joslat piros. Ezt vizualizalja a 3.3.2.4. dbra.
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3.3.2.4. abra: Jéslas k-NN-t hasznalva [19]

Uj személyek felvételekor ugyanazt a modellt tudjuk hasznalni, nem kell minden
alkalomkor wjra generalni beagyazasi teriiletet. Mivel a modell mar betanitott és egy masik

személy esetén a generalt bedgyazdsok messze eltérnek az adatbazisban 1€v6 tobbi személyétol,
20



igy csak ennek megfelelden frissitjiik az ismert arcok adatbazisat. Az 0j személy kezelését az

3.3.2.5. 4bra szemlélteti.
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3.3.2.5. abra: Uj személy kezelése [19]

3.3.3 Mély neuralis halé kivalasztasa

A képlet megismerése utdn az azonositas kulcs szerepldinek meghatarozasa torténik. A
kutatds alatt harom lehetséges mély neurdlis halézatot vizsgalok. Eldszor egy a python
koédnyelven 1étrehozott nn4.small2 [24] nevil el6tanult modellt tanulmanyozom. A modell
koriilbeliil 14 FPS atviteli sebességet ér el egy MacBook Pro-n, tovabba a modell teljesitménye
egy 8 magos 3,70 Ghz-es processorral 58,9 ms/frame. A modell tovabbi kérdések vett fel
miszerint belefér-e az okostelefon memoriai hataradba, ugyanis az nn4.small2 t6bb mint 30 MB
fajl mérettel rendelkezik, mindemellett nem lehet a pontossagat megitélni, mivel vannak

korlatai €s hatranyai.

A kovetkez6 a FaceNet [7], egy Google fejlesztésti modell, amely a legkorszeriibb
eredményeket ért el. A mintadarab nagyon j6 implementacié rendelkezik, valamint az eldre
betanitott modellt mar publikaltdk szabad felhasznélasra. Az alabbi cikkben teszteket végeztek
el a modellen, amiket a tovadbbiakban vazolok. Az els6 tesztben a beagyazasok megegyeztek az
eredeti modellek megfeleldivel, illetve azt is észre lehetett venni, hogy a Lite verzio sokkal
konnyebb és gyorsabb. A kovetkezd 1épésben importalni kellett a Lite modellt az Android
Studio projektbe. A tapasztalat alapjdn, a mintadarab jol miikédik, de koriilbeliil 3,5
masodpercbe telik mire megallapitja program az arcok kozdott 1€vo kiillonbséget egy Google

Pixel 3-as eszkozon. A kovetkeztetés az, hogy egy remek modell offline arcok
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Osszehasonlitdsdhoz, illetve az 0Osszehasonlitds garantdltan pontos, viszont az egyetlen

probléma az, hogy a lassiisaga miatt nem lehet valds idében hasznélni.

Az utolsé modell, amit vizsgalok, a Watchdata Inc., Beijinh, China nevii cég munkéja,
a MobileFaceNets [8]. A cég sikeresen bemutatott egy nagyon hatékony CNN-modellt
(Convolutional Neural Network - Konvolucios Neuralis Halozat), amelyet kifejezetten a
mobileszkozokre terveztek, megvaldsitva a nagy pontossdgi valds idejii arc-ellendrzését.
Lenyligz0 sebességet értek el nagyon nagy precizitdssal mindossze 4,0 MB-os fajlméretii

modellben. Ez a méret tokéletes egy mobilalkalmazashoz.

3.4 Kivalasztasi szempontok

A cél teljesitésének érdekében kivalasztasi szempontokat vazolok fel, annak érdekében,
hogy a legmegfelelobb technologia mellett tudjak donteni. A tanulmany elején letisztaztam,
hogy Android eszkdzre tervezem az alkalmazast, igy teljesitve a konnyen elérhetdséget. Az elsd
kérdés, amit felvettek a vizsgalt gépi latasnal, hogy lehet-e futtatni az Android platformon.
Fontos, hogy valos idében mindemellett offline miikodjon az arcok azonositasa, ezért feliil kell

vizsgalni az 6sszes algoritmust, hogy beagyazhato-e egy applikacidba.

A masodik szempont a teljesitmény és az erdforrasigény. Annak érdekében, hogy
barmely eszkozon futtathatd legyen a program, plusz elérje a megfeleld gyorsasagot és
megbizhatdsagot, a rendszernek az erdforrds igénye alacsony, mindemellett a teljesitménye
magas kell legyen. Abban az esetben, ha a memoria és processzor igénye magas a gépi latasnak,
a modell tanulési ideje ndvekedhet ezzel lassitva az alkalmazast. Tul magas értekek esetén

eléfordulhat, hogy nem futtathat6 a technologia az eszk6zon.

A harmadik szempont, ami alapjan vizsgalom a mesterséges intelligenciakat, a plusz
funkcidk telepitésének egyszerlisége. Mivel egy olyan alkalmazis megalkotdsa a cél, amely
nem csak az alap arcazonositas funkcidkkal rendelkezik, hanem tovabbi informéaciokkal tudja
kiegésziteni a felhasznalok mindennapjait, mint példaul jott-e¢ posta vagy elvitték-e mar a

szemetet, igy vizsgalom, hogy a technologiat mennyire lehet kiegésziteni targyak felismerésére.

3.5 Dontés

A dontés soran az el6z6 3.4 pontban felvetett kérdésekre keresem valaszt, majd ezek

alapjan valasztom ki a legalkalmasabbat.
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Az els6 szempont, hogy a technologia telepithetd Android mobil eszkdzon, hiszen, ha
ez nem lehetséges, akkor feleslegesen vizsgaljuk tovabb a modszert. Az ML Kit és TF Lite nem
vett fel ezzel kapcsolatban kérdést, ugyanis ezek a konyvtarak Android eszkdzre lettek
optimalizalva, igy telepitésiik egyszeri, kezelésiik konnyti. Az OpenCV veti fel a kérdést, hogy
lehetséges-e, amelyre a valasz igen, csak bonyolult és nem programoz6 barat [25]. Elsésorban
le kell tolteni az OpenCV Android konyvtarat, amit az Android Studio-ban egy modulként kell
beimportalni. Ezzel még nincs gond, azonban tovabbi fejfasat tud okozni a kiilonb6z6 error-ok

kezelése, illetve a tovabbi teendok miszerint kiilon nativ konyvtar hozzaadasa is sziikséges.

A megfeleld teljesitmény elérése érdekében Osszehasonlitottam a két ismertetett
metodust hatékonysag és kapacitas terén. Az OpenCV-ben a két vizsgalt metodus kozil a
Fisherface produkalt jobb eredményeket, igy azt hasonlitom 6ssze az ML Kit-tel és a
MobileFaceNet-tel. Mig a Fisherface 83,87% pontossagot ad, addig a MobileFaceNet 99,55%-
ra képes. Ez jelent0s kiilonbség, ugyanis a MobileFaceNet majdnem a 100%-os precizitast tud
elérni, igy messze megbizhatobb, mint a Fisherface. A gyorsasag tanulmanyozasaval
megallapithatd, hogy a Fisherface jobb joslasi sebességgel szolgal, mint a TF Lite modell. Az
OpenCV technoldgia 7,5 milliszekundum sebességre képes, ez tobb mint haromszor gyorsabb,

mint a MobileFaceNet.

A harmadik szempont alapjan végigvizsgalom a plusz funkcidk telepitésének
lehetdségét és egyszerliségét. Az ML Kit egy remekiil felszerelt SDK, amely mar magéaban
tartalmazza a targyak érzékelését, igy ez biztositja a legkdonnyebben a program tovabbi
funkciokkal valo kiegészitését. Az ML Kit Object Detection [26][26][26][26] szintén a
CameraX [16] analizis fliggvényét hasznalva elére betanitott TF Lite modellek és azok
bedgyazassal képes megkiilonboztetni a targyakat, igy a programban egy par sor irdsaval
elérhetévé valik példaul a kukdsautok érzékelése. Mivel az arcazonositds és a targyak
felismerése kozosen parosul az ML Kit-ben, ezért biztosabb megoldast ad, mint az OpenCV.
Ahhoz, hogy az OpenCV-vel az arcokon kiviil targyakat is érzékelni és megkiilonboztetni
tudjunk az alkalmazasunkat egy ijabb technologiaval kell kiegésziteni. A YOLO egy olyan
algoritmus, amely neuralis haldzatokat hasznal a valds idejli objektum észlelés biztositasara. A
gyorsasaga ¢s pontossdga miatt népszert, igy kiilonféle rendszerekben hasznaltdk mar, mint
példaul kozlekedési jelzések, emberek, parkolodrak és allatok észlelésére. Az algoritmus
tovabbi kérdéseket vet fel, mint hogy futtathato-e Android késziiléken, illetve a gyengébb
eszkozok elbirjdk-e parhuzamosan az OpenCV arcazonositast és a YOLO konyvtarakat.
[27][28]
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A vizsgalat végén arra a kdvetkeztetésre jutottam, hogy az ML Kit konyvtarat valasztom
egy elore betanitott TF Lite modellel. Ez a gépi 1atés kielégiti azt, amire nekem sziikségem van.
Biztositja az egyszeri Android alkalmazas készitését, ugyanis olyan megoldassokkal
rendelkezik, amelyek a programozo munkdjat konnyitik meg. A CameraX és az ML Kit
Android eszk6zokre van optimalizalva, igy futtatdsa és megbizhatosdga megkérddjelezhetetlen.
Az eldre betanitott TF Lite modell biztositja az offline, valds ideji miikodést, illetve a kevés
eroforras igénye miatt kielégiti azt a feltételt, hogy a program képes legyen régi, gyenge
eszk6zokon is jol futni. Végiil az ML Kit magaba foglalja a targyak azonositasat is, igy az

alkalmazast egyszeriien lehet tovabbi funkciokkal kiegésziteni.
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4  Prototipus elkészitése

A tanulmény validalasdnak érdekében elkészitek egy prototipust, amelyben
megvaldsitom az eléz6 pontban ismertetett és valasztott technologiat. Bemutatom az

implementélés folyamatat és szemléltetem a fejlesztés soran felmeriilé problémakat.

4.1 CameraX és ML Kit implementalasa

A CameraX implementacidja egyszerli, ez egy konnyen kezelheté konyvtar remek
utmutatokkal. A laza kezelés érdekében létrehozok egy CameraManager osztalyt, ami egy
helyen kezeli a kamera életciklusait. A miikodésének érdekében a ProcessCameraProvider
¢letciklusara, amit a CameraX biztosit, fel kell iratkoztatni a kamera moduljait. A prototipus
soran hasznalom a konyvtar harom f6 moduljat, mint példdul a Preview-t, ami egy €16 képet ad
a kamera képrdl. Méretezése engedett, igy egy fragment layout felépitése konnyl. A
prototipusban alkalmazom az ImageCapture modult a pillanatképek rogzitése érdekében,
tovabba felhasznalom az egyik legfontosabb modult a tanulmany szempontjabol az Image
Analysis-t. Ez az egység biztositja a bejovo kamerakép analizalasat egy analiyzer fliggvényben.
Az érzékelés folyamatat itt veszik at az ML Kit kiillonbozd érzékeldi. A mesterséges
intelligencia konyvtar konnyen telepithetd, csak a megfeleld plugin-t hozza kell adni a

projekthez és egy ahhoz adott Detector-t kell 1étrehozni a feladathoz sziikséges beallitasokkal.

4.2 Tensorflow arcazonositas megvalositasa

Az személyek azonositdsdhoz a 3.3-as pontban ismertettet elméletet programozom le,

hogy megvalaszoljam a tanulmany soran felvetett kérdéseket.

4.2.1 Arcazonositas

Ahhoz, hogy az arcokat képesek legyiink a mély neuralis halo segitségével azonositani,
elészor at kell formalni dket. Képek esetén a legkonnyebben Bitmap-ekkel dolgozunk, igy a
CameraX-t6l kapott képet Bitmap-¢é formaljuk, majd a kamera dontése szerint forgatjuk, hogy
minden arc egy vonalban legyen. Mivel az ML Kit Face Detection biztositja az arc korvonalat
egy hatarold keretben, igy konnyen le tudjuk kérni téle és egyszerlien ki tudjuk vagni az
elforgatott képbdl az arcot. Az utolsd formézasi 1épés a kép méretezése. A mély tanulod egy

112*112-es méretezésti képet var el, igy a Bitmap-et erre a méretre formaljuk. Ezzel a harom
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1épéssel teljesiil a mély tanuldshoz sziikséges feltétel, miszerint minden képnek egyforma

méretlinek kell lennie, illetve a szemeknek ugyanabban a pontban kell elhelyezkedniiik. [30]

Az igy kapott Bitmap atadasra kertiil egy fliggvénynek, ami megallapitja, hogy ismeri e
az arcot. A fiiggvény elsd 1épése a normalizalas. Erre azért van sziikség, mert ez biztositja, hogy
minden bemeneti paraméter hasonlo adat eloszlasu legyen. Ez gyorsitja a haldzatot tanitas

kozben. A normalizélés a kovetkez6képpen torténik:

val imgData = ByteBuffer.allocateDirect(1l * inputSize * inputSize * 3 * 4)
imgData.order(ByteOrder.nativeOrder())
intValues = IntArray(inputSize * inputSize)
bitmap.getPixels(intValues, 0, bitmap.width, @, 0, bitmap.width, bitmap.height)
imgData.rewind()
for (i in © until inputSize) {
for (j in @ until inputSize) {
val pixelValue = intValues[i * inputSize + j]
if (isModelQuantized) {
imgData.put((pixelValue shr 16 and OxFF).toByte())
imgData.put((pixelValue shr 8 and OxFF).toByte())
imgData.put((pixelValue and OxFF).toByte())
} else {
imgData.putFloat(((pixelValue shr 16 and OxFF) - IMAGE_MEAN) /
IMAGE_STD)
imgData.putFloat(((pixelValue shr 8 and OxFF) - IMAGE_MEAN) /
IMAGE_STD)
imgData.putFloat(((pixelValue and OxFF) - IMAGE_MEAN) /
IMAGE_STD)

El6észor 1étrehozunk egy ByteBuffer-t, hogy kdnnyebben el tudjuk tarolni a normalizalt
adatokat, majd kinyerjiikk a pixel értékeket a Bitmap-bdl, ezutan beletoltjiik kiillonbozo
formazassal az ByteBuffer-be. Az ezt kovetkezo 1épésben az arcbeagyazasi pontok kiszdmitasa

torténik, kihasznalva a MobileFaceNet Tensorflow Lite modellt:
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val inputArray = arrayOf<Any>(imgData)

val outputMap: MutableMap<Int, Any> = HashMap()

embeedings = Array(l) { FloatArray(OUTPUT_SIZE) }

outputMap[@] = embeedings
MainActivity.tflLiteFace.runForMultipleInputsOutputs(inputArray, outputMap)

A beagyazasi pontok egy Array<FloatArray> listadba vannak eltarolva. Ezeket hasonlitja
Ossze az algoritmus ¢és keresi a k-NN alapjan a legkozelebbi pontot. A legkdzelebbi pont

megallapitasa az aldbbi koddal torténik:

private fun findNearest(emb: FloatArray): List<Pair<String, Float>?> {
val neighbour_list: MutablelList<Pair<String, Float>?> = ArraylList()
var ret: Pair<String, Float>? = null
var prev_ret: Pair<String, Float>? = null
for ((name, value) in registered) {
val knownEmb: FloatArray = ((value.extra) as Array<*>)[0] as
FloatArray
var distance = of
for (i in emb.indices) {
val diff = emb[i] - knownEmb[i]
distance += diff * diff
}
distance = Math.sqrt(distance.toDouble()).toFloat()
if (ret == null || distance < ret.second) {
prev_ret = ret

ret = Pair(name, distance)

}

if (prev_ret == null) prev_ret = ret
neighbour_list.add(ret)
neighbour_list.add(prev_ret)

return neighbour_list

Az igy visszaadott szomszédok listajabol megallapithatd, hogy melyik bedgyazasi
ponthoz van kozel az jjonnan felismert arc. Ehhez egy tavolsag mértékegységet hatarozunk
meg és abban az esetben, ha ez a tavolsag kevesebb mint egy, akkor ugyanarrol az arcrol

beszéliink. Ez a kddban a kovetkezképpen torténik:
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if (registered.size > 0) {
val nearest = findNearest(embeedings[9])
if (nearest[@] != null) {
val name = nearest[0]!!.first

distance_local = nearest[0]!!.second

if (distance_local < 1.0f) {
recognitionInfo.text = name
} else {

recognitionInfo.text = "Unknown"

4.2.2 Arckezelés és mentés

Minden érzékelt arcot a FaceManeger osztaly kap meg. Ez az osztaly felelés az arcok
kezeléséért, mentéséért €s tovabbi események inditasaért. A FaceManager jelenleg két fontos
funkcioval rendelkezik, melyek koziil az egyik az 0j arc felvétele. A mentés soran kétféle
technologiat hasznalok. Az egyik a Room [31] adatbazist, mellyel képes vagyok elmenteni az
arcokat képpel, daitummal és névvel, hogy ezek egy galériaban visszatekinthetdek legyenek. Ez
egy egyszerli megvalositas, mivel a Room egy adatbazis-objektum-leképezési konyvtar, amely
megkonnyiti az adatbazis elérését az Android alkalmazasokban. A masik mentési technika a
legfontosabb az arcok kezelésekor. Itt keriilnek elmentésre a konkrét érzékelt arcok egy JSSON
fajlba. Ez egy HashMap létrehozasaval torténik, amit aztan a GSON segitségével egy JSON-be
mentiink. Erre azért van sziikség, mert ezzel a modszerrel konnyiteni lehet az alkalmazéason €s
nem fiigg internet kapcsolattol, mindemellett a tarhelyigényét alacsonyan lehet tartani. Ez a
HashMap keriil mindig beolvasasra kamera inditasakor, hogy az algoritmus érzékelni tudja a

mar elmentett arcokat. Ez a kdvetkezdképpen torténik:
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private fun editJson(context: Context, map: HashMap<String?,

SimilarityClassifier.Recognition>) {

val jsonString = Gson().toJson(map)

val sharedPreferences = context.getSharedPreferences("HashMap",
AppCompatActivity.MODE_PRIVATE)

val editor = sharedPreferences.edit()

editor.putString("map", jsonString)

editor.apply()

A masodik funkcié, amit a FaceManager lat el, az az érzékelt arcok kezelése. Ez a
kovetkezOképpen torténik: Egy személyt akkor vesz érzékeltnek, ha a kamera az arcot 15
masodpercen beliil legalabb harom mésodpercig azonosit. Abban az esetben, ha ez megtorténik
a rendszer névvel, vagy ha ismeretlen arcrél van sz6 akkor név nélkiil elmenti és egy datumot
tarsit hozza a visszanézhetdség miatt. A mentés soran ismét a Room rendszerét hasznalom. Erre
az idokorlatra azért van sziikség, hogy ne riasszon be minden egyes arcra, ami elhalad a kamera
elétt. Miutan egy bizonyos arcrol mentés késziilt, utdna a program két percig nem kezd vele

semmit, hogy ne legyen teletdémve az el6zmény.
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5  Ertékelés

5.1 Kutatas validalasa

A kutatadsom validalasanak érdekében kiilonb6z6 Android okostelefonokon tesztelem a
prototipust. Elsésorban a miikodést vizsgalom, hogy minden funkcid ez elvart moédon mikddik-
e. Tovéabbiakban az er6forrasok hasznalatat ellen6rzom, ami azt jelenti, hogy megnézem a CPU,
illetve a memoria hasznalatot €s méréseket végzek az FPS szammal kapcsolatban. Az FPS-t,
azaz a masodpercenkénti képkockak szamat egy kiilon modszerrel lehet megmérni, ami azt
jelenti, hogy haszndlni kell a CameraX Image Analysis moduljat és egy sajat szamlalot
sziikséges elhelyezni a kodban. A kalkulacié modszerét az alabbi kod mutatja. Az el6zéekben
emlitett mérészamokat egyszertien ki lehet olvasni az Android Studio Profiler segitségével, ami

monitorozza az eszkozt az alkalmazas futtatasa kozben.

val currentTime = System.currentTimeMillis()
frameTimestamps.add(currentTime)
while (frameTimestamps.size >= frameRateWindow) {

frameTimestamps.removeFirst()

}

val timestampFirst = frameTimestamps.first() ?: currentTime
val timestampLast = frameTimestamps.last() ?: currentTime
framesPerSecond = 1.0 / (
(timestampLast - timestampFirst) /
frameTimestamps.size.coerceAtLeast(1).toDouble()

) * 1000.0

Az elsO tesztkésziilékem egy Oneplus 8T eszkdz, ami az erds/kozép kategoéridba
tartozik, az ara kortilbeliil 160.000 forint. Nem egy konnyen elérhetd eszkoz, a kutatdsom nem
ezt a kategoriat célozza meg, azonban remek kiinduldsi értékeket ad az alacsonyabb értékii
eszkozokkel szemben. A Oneplus 8T egy 48 MP-es kameraval rendelkezik, beliil pedig 3 x 2.84
GHz processzor, illetve 8 GB memoria talalhatd. Maga az eszkdz 2 éves, azonban ez a
miikddésében nem latszik. Az elso teszt soran nem botlunk hibaba, mivel minden funkcid ugy
miikédik rajta, ahogy kell. Az erdforras vizsgalata kozben megfigyelhetd, hogy a CPU-t

atlagban csak 24%-ban veszi igénybe, mig a memoriabdl koriilbeliil 350 MB-ot hasznal. Ezek
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az adatok azt mutatjak, hogy az eréforrast kis mértékben veszi igénybe. Kamera indit4s utan az
FPS szam 30-at mutat, mivel a késziilék ebben az allapotdban még nem latott arcot, de abban a
pillanatban amikor a latoszogébe keriil egy személy az FPS szam leesik 12-re, majd 10 és 12
kozott ingadozik. Ezen latszik, hogy a mély tanulds kdzben igénybe veszi még az erdsebb

eszkozt is, ez azonban szabad szemmel nem lathato, igy a felhasznaldi élményt nem rontja.

A masodik teszteszkoz egy Xiaomi Redmi Note 9 Pro termék, ami mar hat éve
hasznalatban van. Ez az késziilék egy remek alanya a tanulmanynak, ugyanis egy régi, mar
hasznalaton kiviili termék. Ujonnan az ara 90.000 forint, azonban hasznalati ideje miatt
elértéktelenedett. A Redmi Note 9 Pro egy 64 MP-es kameraval rendelkezik, beliil 2 x 2.3 GHz
processzor €s egy 6 GB-os memoria talalhat6. A prototipus remekiil mikddik az eszk6zon, az
arcokat felismeri €és azonositja Ggy, hogy a felhasznal6i élménybdl nem veszit. Az eréforras
vizsgalatnal megfigyelhetd, hogy 30%-ban veszi igénybe a processzort €s a memoria hasznalata
igen alacsony, 0sszesen 200 MB koriil mozog. Az FPS szam a kamera inditasa utan 20 és 30
kozott ingadozik. Egy arc érzékelése utan az FPS egy nagyot esik és azonositas kozben atlagban
négy és hat kozott ugral. Ezen latszik, hogy igénybe veszi az eszkdzt azonban ez mitkodésben
nem latszik meg. Ez a szdm mdr vészesen kicsi, de az érzékelést és az azonositas pontosan

elvégzi.

Az utolso teszteszkoz egy Huawei P30 Lite, amit mar harom éve hasznalnak. A
felhasznaloja annakidején 75.000 forintért vasarolta, tekintettel a korara és a kihasznaltsagara,
koriilbeliil fele annyit érhet most, ami olcsobb, mint a legtobb ma kaphat6 okoskamera. A P30
Lite egy 48 MP-es kameraval rendelkezik, beliil pedig 4 x 2.2 GHz Cortex-A73 processzorral
és 6 GB-os memoriaval szerelték fel. A prototipus elinditdsa utan észrevehetd, hogy a
gombnyomasra lassabban reagél, a kamera eléképe néha akadozik. Az 0j arc felvétele kozben
az alkalmazas lelassul és id6 kell neki még végrehajt egy miiveletet. Ennek ellenére a
felhasznaloi élményt csak kis mértékben rontja, mivel a funkcioéi miikddnek. Az eréforrasokat
vizsgalva, azonban csak az FPS szamban valtozott az el6z0 késziilékekhez képest. A
processzort 35%-ban hasznalja, mig atlagban 300 MB memdriat vesz igénybe. Az FPS a
kamera inditasat kdvetden alacsony szamot mutat, hat és nyolc kozott ingadozik. Egy arc
érzékelését kovetden ez a szam leesik €s atlagosan 2-3 kozott mozog. A prototipus érezhetden

lassabban irja ki a képernydre a felismert arcot, azonban az azonositast jol elvégezte.

31



Oneplus 8T Xiaomi Redmi Note Huawei P30
9 Pro Lite
Processzor 3x2.84 GHz 2x2.3GHz 4x2.2GHz
Operativ meméria 2-8 GB 2-6 GB 2-6 GB
Processzor hasznalat ~24% ~30% ~35%
Memoria hasznalat 350 MB 200 MB 300 MB
FPS - arc nélkiil 30 20-30 6-8
FPS -arc 10-12 4-6 2-3
érzékelésével

5.1.1. tablazat: Tesztkésziilékek osszehasonlitasa

A tablazat alapjan megallapithato, hogy vannak kiilonbségek az eszk6zok kozott. Mig
egy dragabb eszkoz siman miikodteti a prototipust, addig a gyengébb, oregebb eszkdzok, bar
mikddésének megfelelden, azonban lassabban futtatjdk azt. A nagy kiilonbségek az FPS
szdmban mutatkoznak meg, az alap er6forras hasznalatban, mint a processzor vagy a memoria,
nem jOn létre nagy eltérés. Ha egy eszkozt vizsgalunk egyszere kimutathatd, hogy sok eréforrast
igényel egy személy azonositasa, ugyanis még az erds késziilékeknek is csokken az FPS szdma
arc érzekelés kozben. Megfigyelhetd, hogy a két gyengébb eszk6zon a képkocka szam kritikus
pontokat ér el, amivel a miikodést lassithatjak, illetve a felhasznaloi élményt ronthatjak, ennek

ellenére a tesztelés soran az arcazonositas mikodik.

Osszességében a tanulmany tallép a ma kaphato okoskamerdk tobbségén, mivel egy
olyan megoldast biztosit, ami elérhetd, felhasznalobarat, barmely otthonban megtalalhat6, mar
nem hasznalt Android telefonon futtathat6 €s az arc azonositas mellett képes egyéb funkciokkal
ellatni a felhasznalot. Mint, ahogy a Problémafelvetésl.1-es fejezetben is vazoltam, a kutatas

egy megoldast biztosit, amivel biztonsagosabba tehetjiik otthonunkat.

5.2 Tovabbfejlesztési lehetoségek

A tanulmény tovabb vihetd tobb iranyba is. Hetente jelennek meg Gjabb arcazonositod
modellek, amelyek egyre pontosabban képesek érzékelni az arcokat. Abban az esetben, ha az
Uj technologia jobb eredményeket mutat, érdemes lehet a régi modell lecserélésén

elgondolkodni.
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Az arcok érzékelése mellett plusz statisztikakkal ki lehet egésziteni a felhasznalonak
adott informéciokat, mint példdul egy nap hédnyszor érzékeli ugyanazt az arcot, melyik
napszakokban jellemz0 az ismert arc érzékelése vagy feltlinik e ugyanaz az ismeretlen arc

ugyanazon a napon tobb alkalommal is.

Szamos okosotthon funkcioval is ki lehet bdviteni az prototipust. Az arcokhoz hozza
lehet rendelni feladatokat, miszerint, ha érzékeli a tulajdonos arcat a kapuban, akkor a rendszer
szol az okostelevizionak, ami elinditja kedvenc filmiinket, vagy akar szol kavégépnek, amely

16z egy kavét. leféz egy kellemes friss kavét, mire beériink otthonunkba.

A konnyebb informacidé hozzaférés érdekében, az alkalmazashoz Google Assistance
funkciokat lehet telepiteni, igy a felhasznal6 egy kérdéssel hozza tudna jutni az adatokhoz, mint

példéaul, hogy jott e postai kiildemény.

Egy tovabbi biztonsagi funkci6 lehet, hogy az arcokon kiviil érzékelni és leolvasni
lehetne az autok rendszamat, melyek a hazunk el6tt allnak meg. Igy vissza lehet nézni és

figyelni a forgalmat és a biztonsagot otthonunk eldtt.

Tekintettel arra, hogy a prototipus Android alapokon irddott, igy egyszeriivé valik egy
Android alapt raspberry pi-re a kitelepitése. Ezaltal megvaldsithatd egy kiilsd eszkdz, amely

az internet segitségével kommunikal az alkalmazassal.
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