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Roviditések
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CHI Chi square adatleir6 kivalasztod

CNN Konvolucios neuralis halozat

CNN1 1. szamu konvolucids halozat struktira
CNN2 2. szamu konvolucids halozat struktira

CORR  Tengelyek kozotti korrelacio

DFT Diszkrét Fourier transzformacio

DT Dontési fa

E Spektrum entrdpia

E3 3 neuralis haldzatot tartalmazoé egyiittes

E4 4 neuralis haldzatot tartalmaz6 egyiittes

ES 5 neurdlis hal6zatot tartalmazdé egyiittes

Eé6 6 neuralis halozatot tartalmazdé egyiittes

FCBF Fast correlation-based filter adatleir6 kivalaszto
FFT Gyors Fourier transzformacié

FIS Fisher score adatleir6 kivalaszto

HAPT 2. szdmu adatbazis

I1G Information gain adatleir6 kivalaszto
IQR Interkvartilis tartomany

kNN k-legkozelebbi szomszéd



KS Kurtozis

KW Kruskal-Wallis adatleir6 kivalaszto
M Varhato érték

MAD Atlagos abszolut eltérés

MAX Maximum konfidencia stratégia
MM Minimum-maximum kiilonbség

MRMR  Minimum redundancy maximum relevance adatleir6 kivalaszto

NB Naiv Bayes

OVA One-versus-all stratégia
Oovo One-versus-one stratégia
PE 75. percentilis

PF Alap frekvencia

Q Kvartilis

RF Véletlen erdd

RMS Négyzetes kozép
SC Spektrum kozép
SE Spektrum energia
SMA Jel nagysagteriilet

SVM Support vector machine
TA Ddolésszog
\% Szorasnégyzet

WARD 1. szamu adatbazis
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1. Bevezetés

Ahogyan az koztudott, a rendszeres fizikai aktivitds az egyik kulcs eleme
az egészséges ¢letnek. Korabbi tanulmanyok megmutattdk, hogy rendszeres
fizikai aktivitassal (sétalas, kocogas, futas, stb.) az egészségi allapot nemcsak
megodrizhetd, de javithato is [1].

Az adatbanyaszat megjelenése egy mérfoldkdnek szamitott a modern
orvosbioldgiai alkalmazasokban. Az elmult évtizedek soran az orvosbiologiai
kutatdsok folyamatosan tartdk fel a mindennapi mozgas pozitiv hatésait,
valamint ravilagitottak arra, hogy a mozgasszegény életmod az egyik f6 oka
néhany meglehetdsen elterjedt népbetegségnek, mint példaul a hatfajas,
elhizas valamint a sziv és érrendszeri problémak.

A mozgasszegény  ¢életmod  kialakuldsa  visszavezethetd — a
munkakoriilmények atalakuldséra is — folyamatos 1il6 munka, ami szdmos
ipardgban bekovetkezett. A fizikailag aktiv személyek esetében, az ilyen
jellegli betegségek kialakuldsanak kisebb a kockézata, mint azoknal, akik
nem végeznek rendszeres mozgast [1]. Ezen a témakoron beliil az emberi
tevékenység felismerés egyre fontosabb szerepet tolt be, ahol az egyes emberi
cselekvések felismerése a cél. A cselekvések meghatarozasa €s kategorizalasa
fontos informacioval szolgél egy adott személy €letmodjarol és funkciondlis
képességeirdl. Egy megfigyelt személy cselekvéseinek a felismerése az
egészségligyl szolgaltatdsokon feliil, mas agazatokban is fontos szerepet
tolthet be, mint példaul az egészségtudatos életmdd vagy a rehabilitacio [3].

Az elmult évtizedben szamos fejlett orszagban sulyos problémava valt
eloregedd tarsadalmuk, ami ezzel egyidejlileg nagymértékben befolyasolta az
egészségiigyl szolgaltatasok fejloddsét. Ezzel parhuzamosan a cselekvés
felismerés fontossaga is rohamosan novekszik és egyre tobb kutatd csoport
kapcsolodik be ebbe a témakdrbe.

A tevékenység felismeréshez altalaban két adatgytijtési technikat
hasznalnak. Az egyik esetben kamerdk képeit dolgozzdk fel, mig a masik
esetben viselhetd szenzorokat alkalmaznak. A kamera alapi megfigyeld
rendszerek hatranyai és korlatai miatt (adatvédelmi problémak, hattér és
megvilagitas valtozas, specialis kornyezet, stb.), ebben a kutatasi témaban a
viselhetd szenzorok valtak elsédleges adatgylijté eszk6zzé. A modern MEMS
technologia lehetdvé tette a megfigyelt személyek szamara, hogy
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folyamatosan viselhessenek adatgyljtd eszkozoket a testiik egyes eldre
meghatarozott részein. A viselhetd eszk6zok elényei, (kis méret, alacsony
koltség, hosszti idejii és folyamatos adatgylijtés) gyorsan novelte a
népszeruségiiket. Ezek tobbnyire egy vagy két inercidlis szenzort foglalnak
magukba: gyorsulasszenzort és giroszkopot. A  viselhetd eszkozok
népszerlisége szamos kutatot sarkalt sajat adatgylijtoé rendszer kifejlesztésére
¢s az inercialis szenzor alapu adatgytijtésre [4-6]. Mindezek mellett, széles
korben terjedt el a nagyszamu integralt szenzort tartalmazo okostelefonok
hasznalata is adatgyljtésre. Az okostelefonok egy alternativat nyujtanak az
emberi tevékenység felismeréshez, mivel ezek egy komplett platformot
biztositanak, amely magaba foglalhatja a szenzort és az adatkiértékeld
szoftvert. Az okostelefonok talan legfébb hatranya a specialis adatgytijtokkel
szemben a méretiik, viszont ez a méretbeli kiilonbség a legtobb esetben nem
okoz problémat. Szemléltetésként az 1. abran lathatd a méretbeli eltérés egy
okostelefon és egy viselhetd szenzor kozott.

A kereskedelmi  forgalomban 1évé  okostelefonok  fejlddésével
folyamatosan jelentek meg olyan alkalmazisok, amelyek az emberi
cselekvések felismerésére irdnyulnak, és az egészségmegdrzést segitik eld [7,
8]. Ezek koziil valésziniileg a 1€épésszamlald szoftverek a legismertebbek,
amik egyre sz€lesebb korben terjednek el. Ezek a technologiai 0jitasok €s a
kutatasi eredmények hasznosuldsa megalapozta a nyilvanos adatbazisok
megjelenését, amik lehetévé teszik az egyes tevékenység felismerd
madszerek hatékonysag elemzését.

Annak ellenére, hogy egyre tobb és jobb adatgylijté eszkoz jelent meg, a
tevékenység felismerés nem egyszerl feladat. Az adatgyijt eszkdzokon til,
egy hatékony cselekvés osztalyozo algoritmus is sziikséges a begylijtott
adathalmaz feldolgozasahoz ¢és értelmezéséhez. Az adatgylijtést befolyasolo
zajok ¢s a hianyos adatkészlet néhany esetben megakadalyozza a helyes
felismerést. Annak érdekében, hogy a felismerési arany a leheté legnagyobb
legyen, a kutatok kiilonb6zd robosztus gépi-tanulasi stratégidkat hasznalnak.
Nyilvanvaldan ennek a megoldasnak a kritikus pontja az adat elé-feldolgozo
¢és a felismerd algoritmusokban rejlik, amelyeknek képesnek kell lennie a
tanuldsra és a zajok tolerancidjara. A felismerést végzd szoftverrel szembeni
altalanos elvarasok, hogy a tanulési és a dontési ideje is relativ rovid legyen,
valamint ne igényeljen emberi beavatkozast vagy szakértdi ismeretet.



A Targyak Internete (IoT) és a felhd szamitasok integracioja harom adat
elemzési modszert hozott 1étre [9]: teljesen felhd alapu, teljesen lokalis és
elosztott. A teljes és a részleges felhd alapii szolgaltatdsok esetében, az
adatgyiijtd eszkozok csak mérést végeznek, mig az adatkiértékelés foként a
felhdben torténik. Erre jo példa lehet az okos varosok koncepcidjan beliil
kidolgozott dontéshoz6 rendszerek, ahol a kiilonb6z6 szenzoroktdl szarmazo,
valos idejii adatfolyamok, késleltetetten lesznek feldolgozva [10]. Ezzel
szemben a teljes lokalis elemzésnél, az adatgyiijtést és a kiértékelést is ugyan
az az eszkdoz végzi el. A tevékenység felismerés esetében, a viselhetd
szenzorok dinamikus fejlodése lehet6vé teszi a teljes kort lokalis
adatfeldolgozast, mivel az 0j eszk6zok mar figyelemreméltd szadmitasi és
tarolasi kapacitassal rendelkeznek [11]. Tovabba, ha azt feltételezziik, hogy a
kozeljovében a cselekvés felismerés altalanosan elterjedté¢ valik, akkor a
teljes ¢és a részleges felhd alapti adatelemzés hatalmas kommunikacids
forgalmat generalna. Ebbdl kiindulva, hosszatdvon a lokalis kiértékelés
sokkal jobb megoldésnak tiinik.

Az adatfeldolgozés és az elemzés elhelyezésének kérdésen tal, szamos
egyéb kérdés is megvalaszolatlan volt az emberi tevékenység felismerés
problémakorében. Ezek koziil az egyik legkiemelkeddbb a tanulo
algoritmussal szembeni bizonytalansag. Vajon melyik tanuld algoritmus
alkalmazhatd a leghatékonyabban erre a célra. Valamelyik sekély tanuld
modszer, esetleg a sekély modszereknek valamilyen egylittese, vagy a
napjainkban egyre nagyobb teret hodité mély tanulési technikak? A tanuld
algoritmusok hatékonysaganak novelésével kapcsolatban egy masik fontos
kérdés, hogy milyen eld-feldolgozason essen at az az adathalmaz, amely a
tanul6 algoritmust fogja taplalni. Esetleg elég a szenzortol érkezd normalizalt
adatok haszndlata, vagy célszeriibb lenne az igy kapott adatokat jellemzd
ugynevezett adatleirok (features) alkalmazdsa a tanuld algoritmus
bemeneteként? Amennyiben adatleirdkat szeretnénk hasznalni, akkor milyen
adatleirokat kell kiszdmitanunk? Végiill az utolsé fontos kérdés, hogy
mennyire megbizhatdan alkalmazhatdak az ugynevezett offline modon kapott
eredmények a valos életben? A doktori dolgozatomban foként ezekre a
kérdésekre keresetem a valaszokat. A fent emlitett kérdések mogotti
szakirodalmi hattér a kovetkez0 fejezetben lesz részletesen ismertetve.



1. abra. Méretbeli kiilonbség egy okostelefon és egy viselhetd szenzor kozott



2. Szakirodalmi attekintés és elozmények

A tevékenység felismerés azon a feltételezésen alapul, hogy mozgas
kézben az emberi test jellegzetes szenzorjelet, mas szoval mintat general,
amelyek digitalis jelfeldolgozas és/vagy gépi-tanulds segitségével
felismerhetd. Erre a feladatra szdmos tanul6 algoritmus alkalmazhato.

A korabbi cikkek egy részében a kutatok Osszetett algoritmusokat
definidltak a tevékenység és esés felismeréshez [12, 13, 14]. A témahoz
kapcsolddo elsd cikkiinkben mi is egy altalunk kidolgozott algoritmussal
probaltuk elvégezni a cselekvések beazonositasat, amelynek az alapotlete az
az észrevétel volt, hogy az egyes elemi cselekvések, mint példaul a sétalas,
futés, ilés, stb. szemmel is viszonylag jol felismerhetd mintdkat generalnak
[J1]. Ebbdl kiindulva minden egyes cselekvéshez egy jellegzetes mintat
definidltunk, amit csuszoablak form4jaban ,,usztattunk” végig a szenzortol
beérkezd adatsoron és a korrelacid (1), illetve a négyzetes hiba szamités
alapjan (2) vizsgéltuk a ketté kozotti hasonlosagot. A két egyenletben x jeloli
a szenzortol begylijtott adatsort, mig 4 az N elemil elére definidlt minta.
Annak ellenére, hogy a négyzetes hiban alapuldé moddszer hatékonynak
bizonyult, az ilyen 0Osszetett algoritmusok nagy hatrdnya a rugalmassag
hianya.

y[i]:E;h[j]x[HJ-] (1)
SSE (x.h)[1] =%01(h[j]—x[i+j])2 @)

Abban az esetben, ha ujabb cselekvéseket szeretnénk bevinni a modellbe,
akkor ez sok esetben a modell gydkeres megvaltoztatasat igényli. Feltehetden
ebbdl a megfontolasbol kiindulva a kutatok tobbsége a felismerést valamelyik
jol ismert, ,,sekély”, paraméteres (naiv Bayes, elOrecsatolt mesterséges
neuralis haldzatok) és nem paraméteres (k-legkdzelebbi szomszéd, dontési fa,
support vector machine) gépi-tanuldé médszerrel végezte [15].

Annak ellenére, hogy szamos cikk sziiletett mar ezen a témakoron beliil az
egyes gépi-tanuld algoritmusok egymassal szembeni hatékonysaga nem volt
egyértelmii. Példaul a [7] cikk szerzdi 6 sekély algoritmus koziil a neuralis
hélozatot talaltak a leghatékonyabbnak. Ezzel szemben a [16] cikk szerzdi azt



allitottak, hogy a support vector machine hatékonyabban alkalmazhato
tevékenység felismerésre, mint a neuralis halézatok. A [17] tanulmany
mérései alapjan pedig, a neurdlis halézatok bizonyultak az egyik
leggyengébben teljesitd tanuld algoritmusnak.

A mély tanulds megjelenése szamos gépi-tanulasi probléméban hozott
attoréseket. Az egyre mélyebb neuralis halozatok ¢és az 10j tipusu rétegek
hasznalatanak otlete egyre népszeriibbé valik a kutatok kérében. Ez annak is
koszonhetd, hogy ezek az 1j tanuld6 modszerek automatikusan egy magasabb
szintli reprezentaciot képeznek a nyers adathalmazbdl. Ebbdl adoddan a mély
tanulds egy altalanosabb megoldast nyujt, mivel az adatleirok kinyerését
automatizalja, szemben a sekély modszerekkel, ahol az adatleir6-kinyerése
statikusan torténik (errdl a folyamatrdl bovebben a 3.4 fejezetben lesz sz0).

A mély algoritmusok mar tobb kutatasi teriileten feliilmultdk a kordbbi
leghatékonyabb sekély modszereket, mint példdul a szdvegelemzésben, a
természetes nyelv feldolgozasban, de legfOképp az objektum felismerésben
[18-21]. Ez nagymértékben motivalta a tevékenység felismerést végzd
kutatokat is az Osszetettebb modszerek hasznalatara, mint példaul a
konvolicids neuralis halozatok, amely a legéltalanosabban elterjedt, mély
algoritmus lett ebben a kutatdsi témaban. Példdul Sheng és masok, valamint
Yiang ¢és Yin mar konvolucios halokat hasznaltak és megkozelitéleg 95%
felismerési aranyt értek el nyilvanos adatbazisokon [22, 23].

A meély tanulast tdmogatdk kore azt allitotta, hogy a statikus adatleiro-
kinyerés helyettesithetdé a konvolucids rétegekkel [24-26]. Mivel ez a
moddszer nem igényli a statikus adat eld-feldolgozast, ezért a hasznalata is
kényelmesebb [27]. Ezen feliil, a skalafiiggetlenség és a térbeli kapcsolatok
detektalasa tovabb novelte népszeriiségiiket.

Mindezek ellenére a mély algoritmusok hatékonysdga a sekély
modszerekkel szemben nem egyértelmii a cselekvés felismerés témakorén
beliil. A [28-30] tanulmanyok jol tiikrozi ezt a bizonytalansagot. A [28] cikk
szerz61 Osszehasonlitottdk a konvolucios hald (CNN), véletlen erdd (RF),
dontési fa (DT), naiv Bayes, k-legkdzelebbi szomszéd (kNN) és a support
vector machine (SVM) algoritmusok hatékonysagat két adatbazison és a
méréseik alapjan, a CNN és az RF felismerési aranyai kozott a kiilonbség
meglehetdsen csekély volt. A [29] cikk eredményei is azt mutattdk, hogy a
hatékonysagbeli eltérés a CNN, SVM, és KNN kozott minimalis. A hdrom



cikk kozil, kizarolag a [30] felmérésben hasznaltak neuralis halozatot (ANN)
is az Osszehasonlitds soran. Ezekben a mérésekben is a CNN (egyetlen
konvolucids réteggel) csak egy kevéssel tlint hatékonyabbnak az ANN-el
szemben.

Annak érdekében, hogy a gépi-tanuld algoritmusokkal kapcsolatos
bizonytalansagot szemléltessem, az 1. tablazatba Gsszegylijtottem azokat az
ismertebb cikkeket, ahol valamilyen tanuldé algoritmust hasznalnak a
cselekvések felismeréséhez. Ahogy azt a tablazat is mutatja, az egyes kutatok
eltéré modszerekkel probaljak meg felismerni a cselekvéseket. Szerencsére a
szakirodalomban mar taldlhatdé néhany cikk, amely leszikiti a sekély
algoritmusok korét. A [4, 31] tanulmanyok eredményei alapjan az ANN ¢és a
kNN bizonyult a leghatékonyabb sekély mddszernek az emberi tevékenység
felismerésre. Valdjaban az ANN esetében ez az eredmény nem is olyan
meglepd, mivel elméletileg az ANN sokkal komplexebb dontési hatarokat
képes generalni az n-dimenzids térben, mint mds sekély technikdk. Ez
egyuttal azt a kérdést is felveti, hogy mi lehet az oka a kordbbi eltérd
eredményeknek?

Az imént ismertetett bizonytalansag motivalt benniinket arra, hogy
megvizsgaljunk kiilonb6z0 neuralis halozati architektarak hatékonysagat
eltérd rétegszdmmal ¢és bemend adattal. Ezen felil, a korabbi
tanulmanyokban, ahol ANN-t hasznaltak tanuld algoritmusként, az
ugynevezett hiper-paraméterek a szerzOk tapasztalatain alapultak vagy egy
szlik racson végzett keresésbdl szarmaztak [4, 16, 17, 32, 33]. Azonban ez a
megkozelités a legtobb esetben nem megbizhatd. Tovabba, az eddigi
ismereteink azt mutattak, hogy a neuralis halo egylittesek (ensemble) és a
bindris neurdlis halézatok modellje nem volt kelléképpen tesztelve a
cselekvés felismerésben, ezért ezeknek a modszereknek a vizsgalatat is
elvégeztiik.

A tevékenység felismerés kezdeti szakaszdban, az egyes kutatok és kutatod
csoportok sajat adathalmazokat gytijtottek Ossze, amelyek nyilvanosan nem
elérhetdek. Ez megfigyelhetd a 1. tdblazat adatai alapjan is. Példaul, a [32,
33] cikkek szerz6i ANN-t hasznaltak a tevékenységek osztilyozasdhoz és
97.9%, illetve 95% felismerési aranyt mértek a sajat adathalmazaikon. A [8,
35] tanulméanyok szerzéi 95% és 97.8% hatékonysdgot mértek a kNN
modszerrel, mig a [4, 5] tanulmanyokban a DT is hasonldé eredményeket



produkalt: 92.8%, 96.4%. Ezekben az esetekben az eredmények
Osszehasonlitdsa nagyon nehéz, mivel az egyes kutatok eltéré adathalmazokat
hasznaltak, valamint a legtobb esetben az elvégzett cselekvések is tobbé-
kevésbé eltérdek voltak. Késobb a modern viselhetd szenzorok nagymértékii
elterjedésének koszonhetéen egyre tobb nyilvanos adatbazis lett elérhetd a
kutatok szadmara. Napjainkban tobb kiilonb6z0 adathalmaz is szabadon
felhasznalhaté koztiikk az Opportunity, Pamap2, Skoda, stb. adathalmazok a
legismertebbek [26, 27, 36]. Ezeknek az adatbazisoknak a hasznalata jo
lehetdséget biztosit az eltérd cselekvés felismerési technikdk mindségi
Osszehasonlitdsara és elemzésére. Erre jo példa a [34] tanulmany, ahol a
szerzOk egy nyilvanos adatbazison dolgoztak és egy neurdlis haldzat
segitségével felillmultak az adott adatbazison elért korabbi eredményeket.

1. tablazat. Leggyakrabban hasznalt tanuld algoritmusok és felismerési aranyaik

algjlgllllrfus Referencia | Adatforras .‘Ad?'tégszrészzbren Fegigllf;éﬁ
onkéntesek szama
8] nem nyilvanos 5 98.0%
NN [35] nem nyilvanos 20 97.0%
[31] nem nyilvanos 8 99.7%
[45] nem nyilvanos 10 97.3%
DT 5] nem nyilvanos 6 92.8%
[40] nyilvanos 20 98.5%
SVM [38] nyilvanos 30 96.0%
[16] nem nyilvanos 12 90.2%
[33] nem nyilvanos 6 97.9%
ANN [32] nem nyilvanos 7 95.0%
[4] nem nyilvanos 8 96.8%
[22] nyilvanos 20 95.9%
CNN [23] nyilvanos 30 95.2%
[44] nyilvanos 30 95.8%




Annak érdekében, hogy az eredményeink Osszehasonlithatéak legyen
masok munkaival, sok esetben mi is nyilvdnos adatbdzisokat hasznéltunk
adatforrasként. Az éaltalunk felhasznalt adatbazisok kivalasztasakor tobb
tényez0 is fontos szerepet jatszott. Olyan adatbazisokon akartunk dolgozni,
amelyek eltérd szamu és tipust adatgylijt6 eszkozzel lettek begytjtve,
tobbnyire hasonld cselekvéseket tartalmaznak, és elegendd referencia
kapcsolddik hozzajuk. Ezek alapjan munkénk tetemes része két nyilvanos
adatbazison folyt. Ezek koziil az elsé a wearable action recognition database
(WARD)', amelyet a Berkeley Egyetem kutatdi gy(ijtottek Sssze, a felismerd
algoritmusok hatékonysaganak tesztelése céljabol. Az adatbazis gyorsulés és
giroszkop szenzorok adatait tartalmazza, ami 20 Onkéntes 13 eltérd
cselekvése soran lett felvéve. Az adatgytijtés soran az dnkéntesek (13 férfi és
7 nd) minden cselekvést 5 alkalommal végezték el. A cselekvések listdja a
kovetkezo:

Allas

Ulés

Fekvés

Séta eldre

Séta kozben fordulas balra
Séta kozben fordulas jobbra
Jobbra fordulas

Balra fordulés

A AR o

Séta 1épcson felfelé
. Séta 1épcson lefelé
. Kocogas
. Ugras
13. Toldészek gorgetés

—_ —
— O

—_
[\S)

Az adatgylijtés soran az dnkéntesek 5 adatgyiijté eszkozt viseltek a testiik
kiilonb6zé pontjain: jobb és bal felkar, derék, jobb ¢és bal boka. Az
adatgylijtés mintavételi sebessége minden szenzor estén megkozelitdleg 20
Hz volt. Minden adatgytijté eszk6z egy 3 tengelyli gyorsulasszenzort és egy 2
tengelyli giroszkdpot foglalt magaba. Ennek alapjan a k. szenzor £ mintajat
egy 5 elemii vektorral irhatjuk le (3), amelynek az elsé harom eleme a
gyorsulasszenzor x, y, €s z tengelyétdl szarmazik, mig az utolsé két eleme a

: https://people.cecs.berkeley.edu/~yang/software/ WAR/
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giroszkop 6 és p tengelyeitél. Az adatbazisrol tovabbi informacio a [37]
cikkben talalhatd. Méréseink soran, amikor ez az adatbazis volt az adatforras,
a felhasznalt adatok 60% volt a tanitd halmaz, 20% a validacidés halmaz és
20% a teszt halmaz.

5, (1) = (5, (0, 3,0, 2,0, 6, (1), p, (1)) R’ 3)

A masodik adatbazis az UCI machine learning repository” egyik legtdbbet
letoltott adathalmaza, amely 30 résztvevd adatait tartalmazza, akik 6 altaldnos
cselekvést végeztek:

1. Séta eldre

2. Séta lépcson felfelé
3. Séta lépcson lefelé
4. Ulés

5. Allas

6. Fekvés

Ebben az esetben az adatgytijtés egy Android alapu okostelefonnal tortént,
ami a derékra volt erdsitve. A nyers adatokat a telefonban 1évé 3-tengelyt
gyorsulds ¢és giroszkop szenzorok szolgaltattdk. A dolgozat hatralévd
részében, erre az adatbazisra HAPT roviditéssel fogok hivatkozni.
Ellentétben a WARD adatbazissal, ez az adathalmaz nyers €és a nyers adatbol
szarmaztatott adatleirokat is tartalmaz. Tovabba, a tanitasra és a tesztelésre
szant adatok is mar eldre el vannak kiilonitve. Tovabbi informaci6 a HAPT
adatbazisrol a [38] referenciaban olvashato.

Mindkét adatbazis jol ismert a cselekvés felismeréssel foglalkozo kutatoi
kozosség korében és szamos korabbi kutatdsban hasznaltak adatforrasként.
Eppen ezért mar néhany sekély és mély tanuld algoritmust is teszteltek
mindkét adathalmazon. Az 2. tablazatba Osszegylijtottem a legrelevansabb
korabbi munkakat a szakirodalombol, amelyek a két adatbazis
valamelyikéhez kapcsolddnak.

Annak ellenére, hogy egyre tobb cikk jelenik meg ebben a kutatasi
témakorben, néhdny kérdés még nyitott volt. Ezek koziil az egyik
legfontosabb, hogy az Osszegylijtott adat milyen eld-feldolgozast kdvetden
képes maximalizalni a tanuld algoritmus hatékonysagat? A korabbi

: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Human+Activity+Recognition+Using+Smartphones
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cikkekben, a szerzék normalizalt nyers adatot vagy kiilonb6zo adatleirokat
hasznaltak (foként az id6 és frekvenciatartomanybo6l), mivel egy altalanosan
elfogadott adatleir6 halmaz nem létezik a szakirodalomban [15]. Ezzel
szemben a kutatok egy kisebb csoportja a hullam transzformaciét valasztotta
adatleir6 informécio kinyerésre, a nyers, id6térbeli adathalmazbdl [47]. Ezek
alapjan  fontosnak tartottuk egy tanulmany elvégzését, amelyben
Osszegyljtjik a legnépszeribb adatleird-kinyerési modszereket a
szakirodalombol, majd ezt kovetden a hatékonysagukat részben adatleird-
kivalasztd (feature selection) algoritmusok segitségével, részben a tanuld
algoritmus hatékonysaganak figyelésével vizsgaljuk meg.

Ezen feliil, arra is kerestilk a valaszt, hogy létezik olyan altaldnosan
hasznalhat6 adatleir6 halmaz, amely a megfigyelt személytdl fiiggetleniil,
altalanosan és hatékonyan alkalmazhat6?

2. téablazat. Korabbi eredmények a WARD ¢s HAPT adatbazisokon

Adatbazis Referencia Tanul6 algoritmus Fegigllf;éSi

[37] Distributed sparsity 93.5%

AR [22] CNN 95.92%
[39] Lexikai megkozelités 97.8%
[40] SVM 98.5%
[41] Conf-AdaBoost 94.33%
[23] CNN 95.18%
[38] SVM 96%

HAPT [42] Tanul6 vektor kvantalas 96.23%

OVO SVM tobbségi

[43] dontéssel 964%
[44] CNN 95.75%

Végiill a kutatds lezarasaként, az adott témakor aktudlis ,offline”
eredményei €s a sajat eredményeink alapjan elkészitettiink egy Android alapt
applikacidt, aminek segitségével megvizsgaltuk, hogy az offline, utdlagos
adatkiértékelések eredményei mennyire 4alljdk meg a helyliket valos
kornyezetben.
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Ahogy a bevezetésben emlitettem, a modern okostelefonok hasznéalhatok
ugy, mint egy komplett cselekvés felismerd rendszer és mar néhany kutato
hasznalt telefonokat a cselekvés felismeréshez. A tobbségiik a telefont
adatgyiijtd eszkozként hasznalta, mig az adatok kiértékelése elkiilonitetten
tortént valamilyen jol ismert matematikai vagy adatbanyész szoftverrel, mint
példaul a Weka, Python vagy Matlab [7, 46]. Ma mar a legtobb ember
rendelkezik okostelefonnal, ami elegendd szdmitasi kapacitast és lizemidot
biztosit. Eppen ezért ezek az eszkozok egy 1Uj lehetdséget nyujtanak az
emberi tevékenység felismerésre. Az okos eszkozok adta elénydk, mint a
magas szinti programozas, kiilonb6zé megjelenitési, kommunikacids ¢és
adattarolasi lehetdségek, nagymértékben megkonnyitik €s meggyorsitjak a
fejlesztés folyamatat. Ebbol adoddan a valos idejii és az offline mérési
eredmények Osszehasonlitdsdhoz mi is egy okostelefont hasznaltunk
adatgyiijtoként és kiértékeldként egyarant. Az adatbegytijtést és kiértékelést
végz0 applikaciot, kizarolag ehhez a kutatashoz fejlesztettiink ki. Ismereteink
szerint ez volt az elsd cikk az irodalomban, amely ilyen modon hasonlitja
Ossze az offline és a valos idejii mérési eredményeket.
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3. Adat elo-feldolgozas

A tipikus gépi-tanuldsi problémék egy ugynevezett tanuldsi lanccal
irhatoak le, ami adat begylijtésbdl, (a legtobb esetben) adatleird-kinyerésbol,
esetenként adat leird kivalasztasbol, tanitasbol és kiértékelésbol all. Az
emberi tevékenység felismerés is tekinthetd egy gépi-tanuldsi problémanak,
amely sajatos adat elo-feldolgozast igényel.

3.1. Szegmentalas

Altaldban a nyers adat, ami az inercidlis szenzoroktol szarmazik, egy
diszkrét adatfolyamnak tekinthetd. A tanitasi és a felismerési fzisokndl, ezt
az adatfolyamot kisebb darabokra kell tordelni (szegmentélds), amelyet
ablakoknak neveznek.

Leggyakrabban egy ablak néhany masodpercnyi idéintervallumot fed le és
a mérete a mintavételezési frekvenciatol fiigg. Példaul, a [4, 48] cikkek
szerz0i 1 masodperc széles ablakméretet hasznaltak, az ablakok kozotti
atfedés nélkiil. A [16, 35] tanulmanyokban az ablak méret 3.88 ¢és 2
masodperces volt, 50% atfedéssel a szomszédos ablakok kozott. A WARD
adatbazis esetén mi megkozelitdleg 1.6 masodperc széles ablakkal
dolgoztunk (32 minta), amik kozott 50% atfedés volt. Ezt a dontést foként
Lara és Labrador [15] irodalmi attekintése motivalta, amelyben a szerzék
roviden bemutattak a tipikus ablak méreteket €s a kisebb-nagyobb méretek
elonyeit és hatranyait. Keskeny ablak esetén a kis frekvencids cselekvések
altal generalt mintdk nem férnek bele egy ablakba, mig a széles ablakok tobb
eltéré mintat is tartalmazhatnak. A HAPT adatbazis készitoi is ennek alapjan
szegmentaltak az adataikat, annyi eltéréssel, hogy 6k 2.56 masodperc széles
ablakkal dolgoztak, viszont hasonldéan 50% atfedéssel.

3.2. Adatgyijtok optimalis kombinacioja és az adatleirok
hasznalatanak  hatékonysag vizsgalata a WARD
adatbazison

A [J2] munkdnknak tobb célkitizése is volt. Az elsé az, hogy
megvizsgaljuk kiilonb6z6 szenzor kombinacidk hatékonysagit a WARD

adatbazis 13 cselekvésének felismerésére. A masodik, az adatleirok nélkiili és
az adatleirdkkal kibdvitett normalizalt nyers adatok hatékonysag elemzése.
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Végiil munkank kiterjedt az adatgyiijtokben 1évd inercidlis szenzorok ¢€s a
neuralis hald koztes rétegén 1€vé neuronjai szaménak vizsgalatara is. Ez a
tanulmany az elsé 1épés volt a valds ideji cselekvés felismerd rendszer
tervezése felé, amelynek az eredményei meghatarozoak voltak a késébbi
munkdink sordn is. Ebben a tanulmanyban én a mérési eredmények
kiértékelésével foglalkoztam. Mivel munkank sordn tobb mint 1000
szimulaciot kellett lefuttatnunk, ezért a WARD adatbazis egyes személyeihez
tartozo adathalmazoknak csak a felét hasznaltuk fel.

A WARD adatbazis esetén, minden alany 5 szenzort viselt, amely egy 3
tengelyli gyorsulasszenzort és egy 2 tengelyl giroszkopot foglal magéaba. 5
szenzor folyamatos viselése nem tal kényelmes, ezen felill 5 szenzor
hasznalata koltséges és az adat eld-feldolgozas idejét is meghosszabbitja. Az
5 szenzor koziil kivancsiak voltunk arra, hogy az egyes adatgyijtok, valamint
a benniik elhelyezett inercialis szenzorok mennyire hatékonyak és hogyan
befolyasoljak a felismerési aranyt.

Tanul6 algoritmusként eldre csatolt ANN-t haszndltunk, egy koztes
réteggel. A halot Matlabban hoztuk 1étre az alapbeallitdsok hasznalataval. A
koztes rétegen elhelyezkedd neuronok szamat 10, 20 és 30-ra allitottuk be 3
kiilonbozo tesztfazisban. A koztes rétegen szigmoid aktivacios fiiggvényt
hasznaltunk, mig a kimeneti rétegen harom kiilonb6z6 fiiggvényt teszteltiink:
linearis, versengd ¢€s kiiszob (0.5 kiiszobértekkel).

Osszesen 31 szenzor konfiguraciot vizsgaltunk meg, harom, részben eltérd
bemend adathalmazzal — az ablakban 1év0 normalizalt nyers adattal, a
normalizalt adat és a jel nagysagteriiletét megadd adatleir6 (SMA)
hasznalataval és végiil ezekhez hozzavettiik az ablak szérasnégyzetét (V) is.
A mérési eredmények a 3. tablazatban lathatdak, ami a kiilonb6zd neuralis
halo stratégidk eredményei koziil a legjobbat tartalmazza. A WARD
adatbazishoz hasznalt szenzorok elhelyezését és sorszamait a 2. abra
illusztralja.

Ahogy varhat6 volt, a legjobb felismerési aranyt mind az 5 szenzor
felhasznalasaval kaptuk, valamint a gyorsulds és giroszkop szenzorok
egyiittes figyelembevételével. Azt is megfigyeltik, hogy ha a nyers
adatokhoz hozzéavessziik a két adatleirot, akkor a felismerési ardny
szamottevéen ndvekszik. Amennyiben jobban megfigyeljik a kapott
eredményeket, akkor az is jol lathato, hogy az adatleirok bevonasaval, kevés

14



szenzor esetén, a hatékonysagnovekedés sokkal jelentdsebb, mint tobb
szenzorral. A javulas két szenzorral 10-20% kozotti. Viszont tobb szenzor
bevonasaval ez egyre inkdbb csokken. Példaul mind az 5 szenzor
hasznalatakor az adatleirok hozzaadasa a nyers adathoz mar kevesebb, mint
2%-o0s javulast hozott.

RV

2. ébra. A WARD adatbazis szenzorjainak elhelyezése az emberi testen

Az is jol megfigyelhetd, hogy mindossze két adatgyiijt felhasznalasaval
mar elég magas, 95% feletti felismerési aranyt értiink el. Tehat az alkalmazas
jellegetol fiiggden, a WARD adatbazis 13 cselekvésének a felismeréséhez
elegendd lehet 2 adatgyiijtd szenzor is az eredeti 5 helyett, mivel ez a
valasztds mindossze 3.67%  felismerés csokkenést okoz. Fontos
kihangsulyozni, hogy ebben az esetben az adatleirokat is felhasznaltuk,
valamint az adatgy(ijté eszk6zok mindkét inercialis szenzorjat. Az itt kapott
eredmények a [J2] munkéankban talalhatéak és ennek alapjan fogalmazddott
meg az elsd tézispont:

1. tézis: A WARD adatbazis adatainak felhasznalasaval, méréseink soran
megmutattuk, hogy mar két adatleiro felhasznalasaval a neuralis halo
felismerési aranya egyértelmiien névelheto. Egy, két és ot adatgyiijtovel a
legjobb felismerési ardanyok 87.88%, 95.51% és 99.18% voltak és ezekben az
esetekben, az adatleirok bevondsa 15.65%, 9% és 1.11%-os javuldst hozott. Ennek
alapjan azt allapitottuk meg, hogy kevés adatgyiijto eszkoz haszndlatakor az
adatleirok alkalmazasa jelentosen noveli a felismerési aranyt, viszont az
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adatgytijtok szamanak novelésével, az adatleirok pozitiv hatasa a felismerési
aranyra, egyre inkabb csokken.

3.2.1. Inercialis szenzorok adatainak fuzidoja

Ahogy kordbban emlitettem, a [J2]-es cikkiinkben azt is vizsgaltuk, hogy
az adatgyljtokben elhelyezett gyorsuldsszenzor Onmagaban, illetve a
giroszkoppal egyiitt, hogyan befolydsolja a felismerési aranyt. Hasonldan az
el6z6hoz, itt is tobb kiillonbozd szenzor kombinaciot probaltunk ki.

Ennek az eredménye a 3. abran lathato, ahol kék vonallal 4brazoltuk a
felismerési ardnyt abban az esetben, amikor csak a gyorsulasszenzor adatait
hasznaltuk fel, mig a piros gorbe azt a felismerési ardnyt mutatja (mindkét
esetben szazalékos aranyban megadva), amikor mindkét inercialis szenzor
adatait felhasznaltuk. Osszesen 270 szimulaciot futattunk és az igy kapott
eredményeket abrazoltuk. Az abra alapjan jol megfigyelhetd, hogy mindkét
inercidlis szenzor felhasznalasaval jobb felismerési aranyokat kaptunk.
Tovabba itt is észrevehetd, hogy ez az arany a szenzorok kombindciodjatdl is

fligg.

3. tablazat. Felismerési aranyok (szazalékosan) a szenzorok szamanak és
elhelyezésének fiiggvényében

Szenzor konfiguracio Bemeng adat
Nyers adat | Nyers adat + SMA | Nyers adat + SMA +V
1 65.96 69.70 83.64
2 68.96 70.33 74.38
3 72.23 74.05 87.88
4 49.23 48.83 60.41
5 52.50 53.80 60.64
1-2 78.87 76.55 92.21
1-3 86.51 86.41 95.51
1-4 78.62 78.82 89.71
1-5 81.02 81.20 92.73
2-3 86.12 83.54 94.43
2-4 75.12 75.02 82.35
2-5 81.55 83.32 90.23
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34 77.70 78.27 90.96
3-5 82.97 84.32 94.95
4-5 68.38 69.06 82.22
1-2-3 89.98 88.76 97.93
1-2-4 87.32 87.86 95.38
1-2-5 87.14 87.89 96.25
1-3-4 88.99 88.24 97.33
1-3-5 90.33 90.04 97.45
1-4-5 88.46 87.06 95.55
2-3-4 88.54 86.39 95.66
2-3-5 91.41 92.53 98.17
2-4-5 85.91 89.19 93.58
3-4-5 88.26 89.63 97.08
1-2-3-4 94.60 94.78 98.82
1-2-3-5 96.48 96.30 99.03
1-2-4-5 95.33 95.18 98.73
1-3-4-5 96.38 96.33 98.88
2-3-4-5 96.83 95.70 99.07
1-2-3-4-5 98.07 98.38 99.18

3.2.2. A Kkoztes rétegen elhelyezett neuronok szamanak hatasa a
felismerési aranyra

A [J2] tanulmanyunk harmadik részében, a koztes rétegen elhelyezett
neuronok szamanak a hatasat vizsgaltuk a felismerési aranyon. Ennek az
eredménye a 4. abran tekinthetd meg.

Ahogyan az lathato 20, 25 és 30 neuronnal teszteltilk a hatékonysagot,
amelyek felismerési gorbéjét kiilonbozd szinekkel dbrazoltuk. A szimulacids
kornyezet megegyezett az iménti kisérletével, tehat ugyan azokat az
adatgylijtd kombinacidkat hasznéltuk és itt is tobb szimulédciot futtatunk
minden kombindcioval. Az eredmények alapjan megfigyelhetd, hogy a
neuronok szaménak novelése csak csekély felismerési ardny novekedést
okoz. Ennek a megfigyelésnek az eredményét is alkalmaztuk a késébbi
munkdink soran, ahol a neuralis halok paramétereit vizsgaltuk.
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3.3. Normalizalt nyers adat hasznalata a tanulé algoritmus
bemeneteként

Elso pillantasra kézenfekvonek tiinhet a normalizalt és esetleg digitalisan
szlirt nyers adatok hasznalata a tanul6 algoritmus bemeneteként. Rdadéasul az
adatleirok kinyerése nélkiil a dontési folyamat is gyorsabb lehetne. Ezt a
megkozelitést valasztottdk az [49] cikk szerzdi 1is, akik 3-tengelyl
gyorsulasszenzor adatait flzték egybe ¢és ezt hasznaltdk egy hidden Markov
modell bemend adataként.

A nyers adatok hasznédlata mas gépi-tanulasi problémaban sem ritka.
Példaul az [50] referencidban a szerzOk képek pixeleit modositatlanul
hasznaltak egy sokrétegli neuralis hald6 bemeneteként objektum felismerésre
¢s hasonldéan jo eredményt értek el, mint mdsok konvolicidos halok
hasznalataval. Ez arra motivalt minket, hogy megvizsgaljuk a normalizalt
nyers adatok hatékonysagat neurdlis halozatok bemeneteként. Ebbdl
kiindulva a korabban ismertetett [J2]-es cikkiinkben és a késobbi [J4]-es
munkankban is hasznaltunk normalizalt nyers adatokat. Eredeti allapotukban
az adatok és az adatleirok skalafiiggdk lehetnek, ezért normalizéciora van
sziikséges. A [J2], [J4] és a késObbi munkaink sordn is a normalizalas a
standard-normalizalé mddszer (4) alapjan tortént, ahol Xom €s Xiaw a nyers
¢s normalizalt adatmatrix, mig p és o a nyers adatmatrix egyes
adatvektorainak a szorasa €s varhato értéke.

Xnorm(i» J): Xraw (1, J.)_H(J) 4)
s(J)

A [J4]-es munkédnkban azt vizsgaltuk, hogy két illetve harom réteggel és a
rétegeken eltérd neuron szammal rendelkezé neurdlis halozatok milyen
felismerési aranyt adnak, ha a bementiik az ablakokban 1évé normalizalt
nyers adatok, az adatok Osszege valamint azok szorésa. Eltéréen a [J2]-es
cikktdl, itt egy altalunk l1étrehozott adathalmazon dolgoztunk, viszont a végsd
kovetkeztetéseink itt is megegyeztek a [J2]-es cikk tapasztalataival. Ezt
kovetden egy masik tanulmanyban [J5] mér a teljes WARD adatbazist
hasznaltuk adatforrasként, ahol kizardlag csak a normalizalt nyers adathalmaz
volt a bemenete egy altalunk definialt neuralis halonak (ANN1 architektara -
részletes leirdsa a 4.1 fejezetben olvashato). 100 futtatds utan, amelynek
soran a halé foébb paraméterei (errél bdvebben szintén a 4.1 fejezetben)
véletlenszerlien egy exponencialis skdla mentén lettek kivalasztva, a 7. dbran
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lathatd eredményeket kaptuk. Ezen az abran és a dolgozat tovabbi abrain is
(ahol relevans) a felismerést valoszinliségi aranyban adom meg. A
legmagasabb felismerési arany 91.8% volt, ami alacsonyabb, mint néhany
korabbi eredmény ugyan ezen az adatbazison (2. tdblazat). Ez azt észrevétel
ramutatott arra, hogy a tanulod algoritmus hatékonysag novelésének egyik
kulcsa az adatleirokban rejlik, mivel a normalizalt nyers adat (adatleirok
nélkiil vagy helyett) nem képes maximalizalni a tanuld algoritmus
hatékonysagat. Véleménylink szerint ennek az egyik oka a cselekvést
jellemz6 minta, valtakozo eloszlasa a csuszo ablakon beliil.

Vegyilik alapul az 5. dbran lathatoé két szomszédos ablakot (piros, fekete)
egy adott gyorsuldsszenzor jelén (normalizalatlan nyers értékek), ami séta
kozben lett rogzitve. Az elsé ablakban az egyes értékek amplitidoja
szakaszosan novekszik balrol jobbra ezzel szemben a masodik ablakban ez a
tendencia forditott. A szemléltetés érdekében a két ablakban 1évd adatok a 6.
abran kinagyitottan is megtekinthetdek. Annak ellenére, hogy mindkét ablak
ugyan abbol a cselekvésbdl szarmazik, ¢és hasonld paraméterekkel
rendelkezik (pl.: atlag), eltér6 mddon fogjak aktivalni a halé bemeneti
neuronjait. Ebben az esetben a neuronok optimadlis sulyanak a megtalaldsa
sokkal nehezebb.
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5. abra. Két szomszédos ablak elhelyezkedése egy gyorsulasszenzor jelén
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6. abra. Az ablakokban elhelyezkedd adatpontok kinagyitott formaban

A
/
!
N
VAN

0.9 4

o
™
L

-

ési arany

ra

0.6 4

Felismer

0] max=0.918

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Tesztek

7. abra. A neuralis halo felismerési aranyai normalizalt nyers adattal a WARD adatbazison
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3.4. Adatleirok

A fent bemutatott ablakok képzik az adatleiré szarmaztatd algoritmusok
bemenetét, amelyeknek az a célja, hogy olyan jellegzetes informéaciot
nyerjenek ki a nyers adathalmazbol, ami az adott ablakot jellemzi ¢és
fliggetlen az ablakon beliili minta elhelyezkedését6l. Egy megfelelé adatleiro
halmaz figyelemre méltoan képes novelni a felismerés hatékonysagat,
valamint a tanul6 algoritmus bemend adatainak a szamat is csokkentheti.
Mivel a szakirodalomban nincs altalanosan elfogadott adatleiré halmaz, ezért
elsé 1épésként Osszegyljtottiik a leggyakrabban hasznalt modszereket,

amelyek a 4. tdblazatban lathatoak [C1, J6].

4. tablazat. A leggyakrabban hasznalt adatleirok

Tartomany Adatleird Rovidités | Referencia
Vérhat6 érték M [4, 35]
] Szorasnégyzet \Y [4, 35]
Atlagos abszolut eltérés MAD [5, 15]
Négyzetes kdzép RMS [5, 15]
Nulla atmenet rata ZCR [4, 5]
Interkvartilis tartomany IQR [5, 15]
75. percentilis PE [5, 35]
1d5 Kurtozis KS 2, 15]
Jel nagysagteriilet SMA (4, 15]
Maximum-minimum kiilonbség MM [7,51]
Tengelyek kozotti korrelacio CORR [4, 7]
Autoregressziv egyiitthatd ARI, AR2 [11, 33]
Dolésszog TA [33, 51]
Spektrum energia SE [4, 35]
Spektrum entropia E [15,35]
Frekvencia Spektrum kozép SC [4,51]
Alap frekvencia PF [14, 35]
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A tablazat els6 négy eleme jol ismert statisztikai paraméterek, amelynek a
bemutatasara nem térek ki, viszont a tobbi adatleirot roviden ismertetem. A
kovetkezé egyenletekben 7' jeloli az ablak méretét, F a frekvencia
komponensek szama, a;(?) jeloli az i. idésor (a szenzor i. tengelye vagy mas
szoval dimenzidja) ¢. elemét és A;(f) az f. frekvencia komponens.

A nulla atmenet rata az idésorban bekdvetkezett eldjelvaltozasokat
szamolja. A lenti képletben az I{x} fliggvény 1-el tér vissza, ha az
argumentuma igaz, kiilénben 0-val.

ZCR, :%él{ai (1)oy (1+1) <0} )

A kvartilisek (Q1, Q2, és Q3) az a harom pont, amely negyedekre
bontja a rendezett idésort. IQR a felsd és az als6 kvartilisek kozotti
kiilonbség: IQOR = Q3 — QI. Ez a mérdszdm az adatok
szétszortsagardl ad informéciot egy adott tartomanyon belil. A
percentilisek hasonloak a kvartilisekhez, azzal a kiilonbséggel, hogy
ebben az esetben az iddésor tetszOleges részekre oszthatd
(szazalékosan megadva). Tehat, a 25. percentilis megegyezik QI-el,
mig a 75. percentilis egyenlé Q3-al.

A kurtézis arrdl ad informdcidt, hogy az adathalmaz eloszlasanak a
szélet milyen lecsengésliek a normal eloszlds gorbéjehez
viszonyitottan.

M=

1 4
=2 (o (1) -M;)
KS, == (6)

e

A jel nagysagteriilet, a normalizalt Osszege, egy adott szenzor
dimenziéi abszolut értékének. Példaul egy haromtengelyes

N
I

gyorsulasszenzor (x, y, z) esetén:
1T
SMAz?ZJaX (t)|+|ay (t)|+|ocz () (7)
t=

A maximum-minimum kiilonbség egyszertien az adatsor legkisebb és
legnagyobb elemei kozotti eltérés.
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o A tengelyek kozotti korrelacio, két tengely kozotti linearis kapcsolatot
méri. Tehat az i. ésj. tengely esetén a korrelaciot CORR; j-vel jeloljiik,
ami a -/ < CORR;; < I intervallumba esik, ahol az eldjel a korrelacios
kapcsolat iranyat jelzi.

;(“i(f)_Mi)("j(’)_Mj)
Tf] 2 2 (8)
\/Z(ai(f)—Mi) (a;(£)-M;)

1=

~

~

e Az autoregressziv egyiitthatok kiszamitasa és felhasznalasa, lehetdvé
jeloli az egyiitthatokat és e(z) a fehér zajt. Ebben a modellben az
idésor egy eleme kozelithetd az azt megel6z0 elemek lineéarisan
sulyozott dsszegével, ahol a stlyokat az autoregressziv egyiitthatok
adjak. Ezeknek a meghatarozasa a legtobb esetben a Yule-Walker
egyenletek alapjan torténik (10), (11), ahol 74 jeloli az autokorrelacios
egyiitthatokat. Munkdnk sordn mi az els6 két autoregressziv
egylitthatot hasznaltuk.

AR(p)—>cxi(t)=kZi:Id)kcxi(t-k)+s(t) )
v
S CHORVAICHRSEYA
r =—1 v, (10)
1 n 1) _llrrl—‘
o an
o1 Ip—2 1p-3 Lrp J

o A dolésszog egy haromtengelyli gyorsuldsszenzor esetén megadja a z
tengely és a gravitacios vektor kozotti szoget.

TA = arccos g (t) (12)

Jo (6) +ay (1) + o, (1)
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e Altalanosan egy adott jel energidjan az elemei abszolut értékének

négyzete altal alkotott gorbe alatti teriiletet értjiik. Tehat a spektrum
energia a  frekvencia  komponensek  abszolut  értékének
négyzetosszegével kozelithetd.

F 2
SE; = 3 |A; ()] (13)
f=1

Az entropia egy adott rendszer rendezettségi fokat hatarozza meg. Az
informacié6 elméletben ezt a mérdszamot, a  rendszer
informaciotartalmanak  meghatarozasahoz hasznaljak  (Shannon
entropia), ami a rendszer lehetséges allapotainak valoszinliségeibdl
szamithato. Erre tdmaszkodva egy jel spektrumanak az entropidja a
kovetkezo képletekkel adhatd meg:

2
A
Py :% (14)
> [A; (7))
j=1
E;,=- i p slog, (Pf) (15)
=

A spektrum kozép kiszamitasakor, a spektrumot egy valoszinliségi
eloszlasnak tekintjiik, és ennek hatarozzuk meg a varhato értékét.

F

> slai ()

s¢; =L ——— (16)

2 |Ai (J )|

=1
Az alap frekvencia azt a frekvencia komponenst jelenti, amely a
legnagyobb amplitidéval rendelkezik (a DC komponenst figyelmen
kiviil hagyjuk).

PF; = max , (Al- (f)) =0 (17)
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Mivel a folytonos hullam transzformaci6 kapcsolatot nyujt egy adott jel id6
¢s frekvenciatérbeli reprezentacioja kozott, ezért széleskortien hasznaljak
szamos jelfeldolgoz6 alkalmazasban. A transzformacid képlete (18)
gyakorlatilag azt mondja, hogy az adatsorunkon x(z) végiglsztatunk (a 7
paraméter hasznalataval, ami egyben az id6 skalat adja) egy ugynevezett
»anya hullam” y skaldzott modosulésait, amit az s paraméter hatdroz meg
(frekvencia skala).

A gyakorlatban a transzformécié gyorsabb elvégzése érdekében a hullam
transzformaciot digitalis sziir6k hierarchikus struktirajaval szamithatjuk ki.
Ebbdl kiindulva néhdny kutatdé szdmara vonzonak tiint ennek a
transzformacionak a haszndlata a cselekvés felismeréshez. Valdjaban egy jel
id6 ¢és frekvenciatérbeli dbrazoldsara a rovid idejii Fourier transzformacio is
alkalmazhat6 (STFT). Viszont ezzel szemben a hullam transzforméci6 elénye
az, hogy jobb felbontéast biztosit az idd és térbeli dbrazolashoz. Ez annyit
jelent, hogy a nagy frekvencids komponensek nagyobb felbontdssal
rendelkeznek az id6 tengelyen, mig az alacsony frekvencidsak a frekvencia
tengelyen [52].

Munkank soran mi nem hasznaltunk hulldm transzformdciot, egyrészt
azért, mert a [35] tanulmany eredményei azt mutattdk, hogy az id6 ¢és
frekvenciatérbeli adatleirok hatékonyabban alkalmazhatok a hulldm
transzformacion alapuld megoldasoknal. Masrészt, a gépi-tanuldson alapuld,
automatizalt cselekvés felismerés esetén, a hullam transzformacionak nincs
sok haszna, mivel egy adott iddintervallum alatt begylijtott adatokra (egy
ablakra) akarunk dontést hozni, igy valojadban nem is kell tudni azt, hogy a
frekvencia komponensek az ablakon beliil, iddben hol helyezkednek el.

CWT(r,s)=ﬁ+_Ex(t)\|l* [%jdt (18)

3.5. Adatleirok kivalasztasa

Néha az adatleirok szdma tal sok lehet, amelyek koziil néhany
sziikségtelen. Az adatleird kivalasztas sordan megprobaljuk meghatarozni a
kiindul6 adatleir6k halmazanak azt a részhalmazat, amely nem tartalmaz
redundanciat €s irrelevans adatleirokat. A kivalasztas folyamata a legtobb
esetben az adatleir6 halmazok eloszldsan vagy korrelacios kapcsolataik
alapjan zajlik. Ezt gyakran hasznéaljak dimenzidcsokkentésre, mivel
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egyszerisitheti és gyorsithatja a tanuld modellt. Ellentétben mas gyakran
alkalmazott dimenzidcsokkentési technikdkkal, mint példaul az Linear
discriminant analysis vagy Principal component analysis, amik az
adathalmaz projekcidjan alapszanak, az adatleir6 kivalasztds nem modositja

crer

Annak fiiggvényében, hogy az adathalmaz cimkézett, részlegesen
cimkézett vagy nem cimkézett, ahol a cimke azt az osztalyt jeloli, amelybdl
az adatelem szarmazik, harom algoritmus kategoria Iétezik: feliigyelt, részben
feliigyelt vagy felligyelet nélkiili. Ezen feliil, az adatleiré osztalyozasi
technika alapjan, a kivalasztd algoritmusok tovabbi harom csoportba
sorolhatodak: szird (filter), keretezd (wrapper) és beagyazott (embedded). A
szlir6 algoritmusok minden egyes adatleirohoz josagi tényez6t szamitanak ki
¢s ez alapjan rangsoroljak oket. A keretez0 modszerek az adatleirok
osztalyozasat a kivalasztott osztalyozd vagy tanuld algoritmus bevonésaval
végzik és ezek teljesitménye alapjan kategorizaljak az adatleirokat. A
beagyazott modellekben az adatleir6 kivalasztds a tanuldsi folyamatba van
bedgyazva. Munkdnk sordn mi kizérdlag a feliigyelt kategoriara
koncentraltunk azon belil is foként a szlird és részben a keretezd
algoritmusokra.

Napjainkban mar gazdag szakirodalmi hattér van a kivalaszté algoritmusok
mogott. A korabbi évtizedekben szamos szlird modszert dolgoztak ki,
amelyek statisztikai, informéacio elméleti és egyéb megkozelitéseken
alapulnak. Ezeket az algoritmusokat kiilonbozd célokkal alkottdk meg
kiilonb6z6 problémakhoz. Példaul, a [62] cikkben a szerzdk egy algoritmust
javasoltak a digitalis képek hatterének manipuldlasdhoz, a [63] tanulmanyban
a Laplace pontszam hatékonysadgat mutattdk be az Iris és a PIE arc
adatbazisokon, mig a [64] cikk szerz6i egy kivalasztdo algoritmust
fejlesztettek digitalis képekhez, amelyek az emberi mozgas pillanatfelvételeit
abrazoljak. Az utols6 évtizedben konyvek és felmérések is megjelentek ehhez
a témahoz kapcsolédodoan, amelyekben a legnépszeriibb algoritmusokat és
azok alkalmazasi teriileteit ismertették. Az [55] tanulmény erre mutat példat,
amiben kivalaszté moddszerek alkalmazasi lehetdségeit mutatjdk be a
bioinformatikéban.

Ezen feliil egy par, az algoritmusokat dsszehasonlitdé cikk is létezik a
szakirodalomban, ahol néhany modszer hatékonysagat mérték 6ssze egy adott
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adathalmazon. A [65] cikkben a Guait ratio és néhany korrelacio vizsgalat
alapti technika, eltéré tanuld algoritmusokkal kombindlva volt tesztelve,
cukorbetegséghez kapcsolodd adatbazison. A [66] cikk szerzdéi 5 szlird
modszert teszteltek szovegosztalyozasi probléman, ahol a szerzék kapcsolatot
figyeltek meg egyes modszerek kozott.

A szlré algoritmusokkal ellentétben a keretezdé algoritmusokhoz
kapcsolddo cikkek szama joval kevesebb. Az egyik legismertebb ide
kapcsolddo cikk a [67]. Ebben a cikkben, Kohavi és John egy atfogo leirast
ad a keretez6 technikdk erdsségeirdl, gyengeségeirdl ¢és a keresési
stratégiakrol. Erre tdmaszkodtak a [68] tanulmany szerzdi is, ahol a
Correlation-based adatleiro kivalaszto (CFS) algoritmust hasonlitottak 0ssze
keretez6 technikakkal.

A tanul6 algoritmuson felill, a keretez6 modszerek mas paraméterektdl is
fiiggenek, mint példaul a keresési stratégia, megallasi feltétel, stb. Sajnos a
keretezd algoritmusok pontos leirasa nem elérhetd vagy hidnyos a cikkekben
[69]. Ez adta az okot arra, hogy létrehozzunk egy sajat keretezd modszert,
amelyet felhasznaltunk munkank soran.

A valos idejli alkalmazasokban a sz{ird algoritmusok elényben részesitettek
a keretezOvel szemben, mivel ezek az osztalyozo algoritmustdl fiiggetlentiil
alkalmazhatdak és sokkal gyorsabbak, mint a keretez6 mddszerek. Azonban,
a keretezd technikak hatékonyabbak lehetnek, mivel figyelembe veszik az
osztalyoz6 miikodését és egyben az adatleirok kozotti fliggdségeket is kezelik
[54]. Tehat mindkét modszernek megvannak az el6nyei és hatranyai is
egyarant. A kivalaszté algoritmus kategoridkhoz kapcsolodd tovabbi
informéciok a [61] referencidban taldlhatoak. Valgjaban fiiggetleniil az
algoritmus kategoriaktol és csoportoktol, a cél minden esetben az, hogy a
kiindulési ,,adatleiré térben” egy olyan alteret (adatleirok részhalmazat)
talaljanak, ahol az egyes osztalyokhoz tartozd adathalmazok jol
elkiilonithetoek.

Annak ellenére, hogy elég sok tanulmany sziiletett mar a tevékenység
felismerés témakorében, azoknak a tanulmanyoknak a szama, ahol kivalaszto
algoritmussal vizsgaltdk az adatleirok hasznossagat, meglehetdsen kevés. A
kutatok tobbsége nem végzett semmilyen kapcsolatvizsgéalatot az altaluk
haszndlt adatleirok kozott. Osszesen 3 cikket talaltam, amelyben a szerzék
kivalasztd modszert is hasznaltak. Az itt alkalmazott algoritmusok szintén a
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feliigyelt kategéridba tartoznak. Az [5] cikk szerzoi az adatleirok szamanak
csOkkentését a CFS algoritmussal végezték. A [56] tanulmany szerzdi az
Information gain (IG) algoritmusra tdmaszkodtak. Végiil a [57] referencidban
az Minimum redundancy maximum relevance (MRMR) modszer volt
kivélasztasra hasznalva. Mindharom technika sziir6 tipusu, ami egyben azt is
tikkrozi, hogy az adott témakdrben a keretezd technikak teljesen figyelmen
kivil maradtak. Ez volt az egyik motivacidgja az [J6] munkainknak,
amelyekben 8 sziir6 ¢és egy keretezd algoritmust teszteltiink 3 tanuld
algoritmussal koztik a k-legkézelebbi szomszéddal és neuralis héaloval a
WARD adatbéazison. Ehhez a tanulméanyhoz én készitettem el a Matlabos
teszt kornyezetet és én végeztem el a méréseket. A szerzdtarsaim a kapott
eredmények értelmezésében nyujtottak segitséget. A tesztkdrnyezetben a
szurd algoritmusokat az [58] referencidban megadott nyilvanos adattarbol
hasznaltam fel, amit az Arizonai Egyetem egyik kutatocsoportja hozott 1étre.
Az adattarbol, az algoritmusok Matlab csomagként tolthetdek le. Név szerint
a kovetkez6 8 sziird algoritmust foglalta magéaba a tanulméany:

e CFS
e MRMR
e IG

e CHI (Chi square)

e FCBEF (Fast correlation-based filter)
e FIS (Fisher score)

o KW (Kruskal-Wallis)

o T-teszt

Ezekhez tarsult egy altalunk kidolgozott keretezd algoritmus is, ami a naiv
Bayes (NB) tanulé algoritmust haszndlta fel. Az algoritmus részletes
bemutatdsara a [C1] cikkiinkben kertilt sor. Azt feltételeztiik, hogy azok az
adatleirok, amikkel az NB hatékonyan teljesit, azok hatékonyak lesznek mas
tanuld algoritmusok esetében is. Az NB valasztisa abbol eredt, hogy a
keretez6 mddszer 6nmagdban is egy lassi folyamat, és ha ezt egy iddigényes
tanulo algoritmussal 6tvozom, mint a neuralis halo (tanulasi fazis) vagy a k-
legkozelebbi szomszéd (dontési fazis), akkor ez egy valos idejl
alkalmazasban, nagy adathalmaznal hasznalhatatlanna vélna.

29



Ahogy a neve is jelzi, az NB a Bayes’ szabalyon alapszik (19), amely az
utdlagos valosziniiséget (posterior) az elézetes (prior) és az osztalyfiiggd
(class-conditional) valoszinliségekbdl hatdrozza meg.

P(x; | ¢;) P(c;)

PGl X)) ==L
J

(19)

A fenti képletben, P(c;) adja meg, hogy egy adott minta mekkora
valoszinliséggel esik az i. osztalyba, P(x;) mutatja, hogy egy minta milyen
valoszinliséggel esik a j. intervallumba, P(xjlc;) annak a feltételes
valdsziniisége, hogy a j. intervallumban 1évé minta az i. osztalyba tartozik. A
mi esetiinkben a j. intervallum alatt egy adatleird értékkészletének egy kis
részét értjiikk (hasonldan egy hisztogramhoz), valamint a minta egy adatleir6
vektor, amely egy adott osztalyhoz sorolhatd. Ennek alapjan az osztaly-fiiggd
valdszinliség a kovetkezé formaban irhat6 le, ahol n a vektor méretét adja
meg.

P(xjlc;) = P(x},sz,.,. X (20)

Amennyiben azt feltételezziik, hogy az adatleirok fiiggetlenck, a (20)
képlet gyakorlatilag az egyes komponensek szorzatdval irhato le.

ITPe[c) 1)
k=1

Mivel, P(x;) a (19) képletben csak egy normalizal6 faktor, igy az utolagos
valdszinliség kozelithetd a (22) képlettel,

P(eix))” = P(c)) [ P(xfle;) (22)
k=1
Tehat az utdlagos valoszinliség alapjan egy Uj mintat a kovetkezd
egyenlOtlenség alapjan rendelhetiink egy adott osztalyhoz,
P(ci|xj)* > P(ck|xj)* Vizk (23)

Ez az egyenlStlenség a maximum posteriori hipotézis, amely a
legvaldsziniibb osztalyt rendeli minden mintdhoz. Az imént leirt miiveletsor
az NB tanul6 algoritmus alapja [60].

Tehat a kidolgozott keretezd program a fent vazolt NB-n alapuldé mohd
algoritmus, ami eldre kivalasztd stratégiat hasznal két megallasi feltétellel: n
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<= ¢és felismerés;.; <= felismerés; ahol i az iteraciok, mig » a maximalis
kivélaszthato adatleirok szamat jeldli. Az algoritmus pszeudokodjai a 8. 9. és
10. dbrékon lathato.

Az algoritmus paraméterei a maximalisan kivalaszthaté adatleirék szama
¢s az F adatleir6 matrix (24). A visszatérési értéke pedig a kivalasztott
adatleirok indexét tartalmazd vektor (Sf). Az egyszeriség kedvéért a
kivalaszt6 algoritmusban azt feltételeztiik, hogy az F egy harmadrendi tenzor
(adatleirok, mintak, osztalyok), amelyben minden osztdlyhoz ugyan annyi
minta tartozik. A pszeudokddban a kettOspont egy adott dimenzid Gsszes
elemére utal, hasonldéan, mint a Matlabban.

Require: F
Ensure: Sf
F +— normalize(F)
Pe + calculate Pe(F)
Prxe + calculate Pre( F)
for f: 1 to features do
Fs(f) + bayesScore(F(f,:,:), Prc(f,:,:), Pc)
end for
Sf(1) + marIndex(Fs)
for a : 1 to features - 1 do
for f: 1 to features do
if f was not selected yet then
for sf: 1 to a do
F_temp(sf.:,:) + F(Sf(sf). 1)
Pxe_temp(sf, 1) + Pre(Sf(sf), )
end for
F_templa+1.::) + F(f, )
Pxc templa+1,:,1) + Pxc(f, 1)
Fs(f) + bayesScore(F_temp, Prc_temp, Pe)
else
Fs(f)+«0
end if
end for
findex «— maxIndex{Fs)
recagnition_rate + max(Fs)
Sfla+1) « findex
if recognition_rate = 100 then
break loop
end if
end for

8. abra. Az NB alapu keretezd, kivalaszto algoritmus

31



Require: F
Ensure: Pxc
dr + 2/bins
for c : 1 to classes do
for f : 1 to features do
for s : 1 to samples do
for b : 0 to bins - 1 do
if (-1 + b*dx) < Fi(fs.c) and (-1 + (b+1)*dx) =
Fifs.c) then
Pre(f.b+1.c) + Pxe(f,b+1,c)+1
end if
end for
end for
for b: 1 to bins do
Pxe(f.b,c) « Pxe(f.b, o)/ features = samples)
end for
end for
end for

9. abra. A Pxc valdszinliségi tenzor szamitasa

Require: F. Pc, Pxc
Ensure: recognition_rate
for c : 1 to classes do
for s : 1 to samples do
for f : 1 to features do
for b: 0 to bins - 1 do
it (-1 + b*dx) < F(fs.c) and (-1 + (b+1)*dx) =
Fifs.c) then
bin{f) < b+1
end if
end for
end for
for ¢l : 1 to classes do
Per(el) « 1
for f: 1 to features do
Pex(cl) « Pex{cl) = Pxe( f, bin(f), c1)
end for
Pericl) « Pericl) = Pe(cl)
end for
cinder + mazrlndex( Per)
predicted_class(c, s) +— cindex
end for
end for
recognition_rate +— calculate_rate(predicted_class)

10. abra. A bayesScore fliggvény
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Az algoritmus elsé 1épésben normalizalja az adatleirokat, ami egyszerlien
annyi jelent, hogy minden adatleird elemet beoszt a hozz4 tartozo6 legnagyobb
abszolut értékii elem plusz eggyel. A masodik Iépésben meghatirozza az
osztaly  valoszintiségeket P(c;). Ezt kovetéen, az osztaly-fiiggd
valosziniiségek kiszamitdsa kovetkezik a teljes adathalmazbol. Ezeket a
valoszinliségeket a Pxc tenzor tartalmazza (adatleirok, intervallumok,
osztalyok), amelynek elemei megmutatjadk, hogy az i. osztalyban egy
adatleir6 milyen valosziniiséggel esik a j. intervallumba. Ez utan, az
algoritmus, az eddigiek felhasznalasdval meghatdrozza a megfeleld
intervallumot a vektor minden eleméhez és azt az osztalyt valasztja, amelyik
teljesiti a (23) egyenlOtlenséget (bayesianScore figgvény). A calculate rate
fliggvény a kod végén a josolt és a valds osztalyok aranya alapjan szamitja ki
a felismerési szazalékot és ennek alapjan lesz felvéve a leghatékonyabb
adatleiro a kivalasztottak listajaba.

Roviden 0Osszefoglalva az algoritmus miikodését, ez elsd 1épésben
kivélasztja azt az adatleirdt, amellyel az NB a legjobban teljesit, majd ezt
kovetden a még ki nem valasztott adatleirok koziil mindig egyet hozzacsatol
a mar kivalasztottakhoz és tarolja az igy kapott felismerési aranyat az NB-
nek. A végén az az adatleir6 lesz a listara felvéve, amelyik a mar addig
kivalasztottakkal egylitt a legjobb eredményt produkalta. Ennek a
modszernek az egyetlen gyengepontja, hogy az adatleiré értékek
besorolasdhoz meg kell taldlni a részintervallumok szamat ((-1, 1) tartomanyt
hany részre osztjuk fel), amivel az algoritmus jol miikddik. Néhany teszt
elvégzése utdn mi fixen 100 részintervallumot hasznaltunk.

Ehhez a tanulmanyhoz 7 személy adatait valasztottuk ki a WARD
adatbazisbol és ezeken végeztiik el az adatleiro-kinyerést. A kivalasztas soran
fontos kritérium volt, hogy a kivalasztott adathalmazok eltéré koru
személyektdl szarmazzanak. Az adatbazisban hasznalt sorszamokkal jelolten,
a kovetkezd 7 alany adatait hasznaltuk:

e Alany 1: 19 éves
e Alany 2: 75 éves
e Alany 3: 27 éves
e Alany 4: 29 éves
e Alany 5: 20 éves
e Alany 6: 29 éves
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e Alany 8: 34 éves

A 4. tablazatban két adatleir6 (SMA, TA) a szenzorok tengelyeirdl
szarmaz6 informaciot Osszevontan hasznaljak fel, mig a tobbiek egy adott
értéket szamitanak ki minden tengelyhez, vagy a korrelacio esetén adott
tengely parokhoz. Ennek alapjan a 4. tdblazatban 1évé 17 adatleiro-kiszamito
modszer 77 adatleird értéket generalt a szenzorok tengelyeinek adataibol (5
tengely) egy ablak méreti iddszelethez. Ezaltal minden egyes személy
adathalmazit egy F adatleird6 matrixszal lehetett reprezentél, ahol f;; az i.
ablakhoz kiszamitott ;. adatleirét jeldli.

i, fi fiz - 1
fhr fo fo3 ;

(24)
fo1 fo2 fo3 - 5 |

Ez a métrix volt a bemend adata minden egyes kivalasztd algoritmusnak és
az altaluk kivalasztott 5, illetve 6 leghatékonyabbnak vélt adatleird vektor
adta a vizsgalatunkban hasznalt tanul6d algoritmusok bemenetét. Az igy
kapott adatleird vektorok felhasznéalasadval mértiik a felismerési aranyokat és
ez alapjan hataroztuk meg a kivalasztd algoritmusok ¢és a kivalasztott
adatleirok hatékonysagat. Az egyes algoritmusok altal kivalasztott adatleirok
az 5-13 tablazatokban tekinthetOk meg. A tdblazatokban hasznalt roviditések
a 4. tablazatbol szdrmaznak, mig az als6é index arra a tengelyre utal,
amelyikhez az adatleir6 tartozik (ahol ez relevans).

5. tablazat. A CFS altal kivalasztott adatleirdk
Alany Adatleirok

1 Mx, Mz, MADx, RMSx, RMSy, RMSz

Mx, My, MADz, RMSx, RMSy, RMSz

Mx, My, Vz, MADy, RMSx, RMSz

Mx, My, Mz, RMSy, RMSz, IQRx

Mx, My, Mz, Vx, Vz, RMSx

Mx, My, Mz, MADy, RMSx, RMSz

X | | A W N

Mx, My, Mz, MADy, RMSx, IQRy
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tablazat. A CHI altal kivalasztott adatleirok

Alany

Adatleirok

PEy, PEz, MMz, MMy, PEx, SMA

PEy, MMx, PEx, MMy, MMz, RMSx

PEy, MMx, MMz, MMy, PEx, PEz

PEy, MMx, MMy, PEz, MMz, PEx

MMy, PEy, MMx, MMz, PEz, PEx

MMy, PEy, MMz, MMx, PEx, PEz

R N W A W DN

PEy, MMx, MMy, PEx, MMz, PEz

7.

tablazat. A FCBF altal kivalasztott adatleirok

Alany

Adatleirok

1

RMSx, PEy, RMSy, Mz, RMSz, SCx

SEx, PEx, SEz, RMSy, My, SMA

PEy, SMA, RMSx, My, RMSz, MMx

PEy, SEy, SEx, Mz, SCx, MADx

RMSx, PEy, Mx, TA, Ey, SCx

SMA, RMSz, PEx, PEy, Mx, MADz

R | | K| W DN

PEy, RMSx, Mz, MADy, SCx, IQRx

8.

tablazat. A FIS altal kivalasztott adatleirdk

Alany

Adatleirok

RMSx, MADx, Mx, PEx, SCz, Ey

SEz, RMSx, Mx, TA, PEx, Mz

RMSx, PEx, Mx, MADx, Ey, RMSz

MMx, MADx, MADy, MMy, SCx, SCz

Ey, SCz, RMSx, SCy, Ez, Mx

RMSx, PEx, Mx, SEx, SCy, MMz

R | | K| W N

MMx, MADy, RMSx, IQRy, Vy, SEx
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9. tablazat. Az IG altal kivalasztott adatleirok

Alany Adatleirdék

1 ZCRz, ZCRx, MMXx, Ex, Ez, AR2x

AR2z, KSz, PFz, ARly, ZCRy, CORRy

ZCRz, IQRz, Ex, AR1x, AR2x, AR2y

ZCRy, ZCRz, Ex, Ey, AR1x, AR2x

KSz, ZCRx, ZCRz, ZCRy, Ex, AR1x

ARI1z, AR2y, PFz, AR2z, ZCRy, ZCRz

R N W K| W DN

AR2y, ZCRz, Ex, Ey, AR1x, AR2x

10. tablazat. A KW altal kivalasztott adatleirok

Alany Adatleirdok

1 Ey, SCy, SCz, SCx, IQRx, MADx

SCz, SCy, Ey, IQRy, KSz, MADy

SCy, SCz, IQRx, IQRy, MMy, MADx

SCx, SCy, SCz, IQRx, IQRz, MADx

Ey, Ez, SCy, SCz, SCx, IQRy

SCy, SCz, Ey, Ez, MADx, PEy

R | | K| W DN

SCy, SCz, SCx, My, IQRy, IQRz

11. tablazat. Az MRMR altal kivalasztott adatleirok

Alany Adatleirdok

1 PEy, TA, AR2y, AR2z, AR2x, AR1z

PEy, TA, SCz, SCy, Ey, Ez

MMx, TA, AR2z, AR1z, AR2x, AR2y

PEx, TA, AR2y, AR2z, AR2x, AR1z

MMy, TA, AR2z, AR2y, AR2x, AR1z

MMy, TA, AR2z, AR2y, SCz, Ez

R S| 0| K| W N

PEy, TA, AR2z, AR2y, AR2x, AR1z
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12. tablazat. A T-test altal kivalasztott adatleirok
Alany Adatleirdék

1 MMx, Ex, Ez, AR2x, SEz, RMSz
ZCRz, RMSz, TA, SEy, SEz, RMSy

IQRz, Ex, AR1x, AR2x, AR2y, RMSz

Ex, Ey, AR1x, AR2x, ZCRy, ZCRz

Ex, AR1x, RMSy, RMSz, SEy, SEz

TA, SEz, RMSz, ZCRy, AR2x, RMSy

R N W A W DN

Ey, Ez, AR1x, AR2x, ZCRz, ZCRy

13. tablazat. A keretez6 modszer altal kivalasztott adatleirok

Alany Adatleirdok

1 | PEz, SMA, CORRy, KSx, CORRx, MMy

RMSy, My, MMz, KSx, PEz, PEx

PEy, MMx, SMA, PFy, IQRx, Ey

PEy, MMx, PEz, MMy, Mx, PFy

PEy, TA, CORRy, MMx, PFy, MMz

PEx, PEy, PFy, PEz, MMx, MMy

R | W A W N

PEy, PEx, MMx, IQRx, SMA, PFx

Az adatleirdk kivalasztasa utan tortént a hatékonysaguk vizsgalata a tanulo
algoritmusok felismerési aranyaik alapjan. Az igy kapott eredményeket,
minden egyes alanyhoz, az A. fliggelékben talalhato tablazatok tartalmazzak.
A tanulmany eredményei alapjan a kovetkez6 konkluzidkat vontuk le:

e Az 5-13 tablazatok jol tiikkr6zik, hogy nincs egy altaldnosan
elfogadhatd adatleir6 halmaz, amely az egyes személyektol
fliggetleniil, hatékonyan alkalmazhato6.

e Az is jol megfigyelhetd, hogy ugyan az a kivalasztd modszer csak
részben atfed6 adatleir6 halmazokat valaszt ki az eltérd
személyekhez. Ez az eltér6 mozgasi mintdkkal is magyarazhato, ami a
korral egyiitt is valtozik.
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e Az Osszesitett eredmények alapjan a CFS, CHI és a keretezé modszer
tlint hatékonynak.

e A kivalaszté és a gépi-tanuld algoritmusok kozott is Osszefliggés
figyelheté meg. Példaul: a neurdlis hal6 a keretez6 moddszerrel volt a
leghatékonyabb.

A [J6]-os munkank célkitiizése és az elért eredményeink alapjan
fogalmazodott meg a 2. tézispont:

2. tézis: A 8 sziiro és egy keretezo algoritmussal végzett adatleiro
kivalasztas eredményei, amit a WARD adatbazison kaptunk, azt mutattak,
hogy nincs egy altalanosan elfogadhato adatleiro halmaz, amely az egyes
személyektol fiiggetleniil, hatékonyan alkalmazhato lenne, mivel az egyes
modszerek csak részben dtfedo adatleiro halmazokat valasztottak ki a
kiilonbozo személyekhez.

3.6. Modositott gyors Fourier transzformacio

Ahogyan a 4. téblazatban lathat6, néhany adatleird-kinyerése a
frekvenciatartomanyban torténik. Nyilvanvaléan ehhez az elsé 1épés a
frekvenciatartoményba vald attérés, amit a gyors Fourier transzformdcio
(FFT) segitségével tehetlink meg. A  transzformacié hatékony
végrehajtasanak fontos szerepe van, mivel a tanitasi és dontési fazisokban is
hasznalni kell.

Az FFT egy hatékony modszere a diszkrét Fourier transzformacioé (DFT)
kiszamitasanak, amely a digitalis jelfeldolgozas egyik alapja [70]. A DFT
keépletében (25) X(k) jeloli a frekvencia komponenseket, x(n) az
idétartoméanybeli jel és Wy™ a szorzd vagy mas néven a ,twiddle” faktor
(26).

N-1
X(ky="Y x(mwik k=0,.N-1 (25)
n=0
2
—i—nk
wik—¢ N (26)

Az FFT felhasznalasaval a DFT N° miivelete helyett elegendé Nlog(N)
miiveletet elvégezni, ahol N az iddtartomanybeli jel elemeinek szamat jeloli.
Az FFT esetében az egyetlen plusz kritérium az, hogy az algoritmus tipusatol
figgben N-nek egy hatvany értéknek kell lennie. Az emberi tevékenység
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felismerés témakorében ez annyit jelent, hogy az ablak méretét ennek a
kikotésnek megfelelden kell megvalasztani.

Valojaban az FFT algoritmusnak tobb modosulata 1étezi, mint példaul a
radix-2, radix-4 ¢és split-radix modszerek ¢és ezek szabjdk meg az
idétartomanybeli jel méretére vonatkozd korlatozasokat. Az altalunk javasolt
FFT egy moddositott radix-2 algoritmus, amely a hagyomanyoshoz képest
sokkal kevesebb szorzofaktor kiszamitasat és tarolasat igényli. Mivel a
viselhetd szenzorok esetében az eszkozok szamitasi és taroldsi kapacitasa
meglehetésen  limitalt, ezért mindkét eréforrassal hatékonyan kell
gazdalkodni.

Fiiggetleniil az FFT algoritmus tipusatol, mindegyik az ,,0szd meg és
uralkodj” elven alapszik, ami annyit jelent, hogy a kiinduldsi x(n) jelet
hierarchikusan részekre kell bontani €s az egyes részek DFT transzformacioja
adja majd a végsd eredményt. A radix-2 algoritmus szétbontja az
id6tartomanybeli jelet a paros és paratlan komponenseire, ezéltal a DFT a
kovetkez6é modon irhato le,

N/2-1 N/2-1
X(ky= Y oW+ Y x@n+yw POk
n=0 n=0 (27)
N/2-1 N/2-1
= X @iy S x@ne D,
n=0 n=0
A fenti képletben Wyt az 1 komplex gyokei, amelyek a komplex
egységkoron helyezkednek el. Amennyiben kihasznaljuk a komplex gyokok
kozotti els6é Osszefliggést (28), akkor a (27) egyenlet egy egyszeriibb

formaban is kifejezhetd (29), aholn =0, 1, 2, ... N/2-1.

wh =wiN’?2 (28)
X (k)= DF T, (n)+ W& DFT, ;y(n) k=0,..N/2-1 (29)
X (k)= DFT,,,,(n)~W&DFT, ;;(n) k=N/2,..N-1

Azokban az esetekben, amikor az idébeli jel elemeinek szama négy
hatvanya (N = 4"), a radix-4 algoritmus (30) is alkalmazhato, ami kissé
gyorsabb is a radix-2-es valtozatnal. A radix-4 és split-radix (a 2-es és a 4-es
kombindcidja) modszerek mar a szorzd faktorok kozotti masodik
Osszefiiggést is kihasznaljak (31) [71].
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N/4-1 3 N
X(ky="Y (Zx(n+17>WNN/‘”k)Wﬁ"

n=0 [=0 (30)
N/4-1 3 N o
= Y (Xx(n+l—) =)Wy
n=0 =0 4
whNIS — ik (31)

A (31) 0Osszefiiggés valdjaban megadhatd a komplex szamok valos ¢€s
képzetes részei kozotti kapcsolatokkal is (32), ahol Re és Im a valos és
képzetes részekre utal.

Nim NRe (32)
k+N/4 k
W =W
NRe Nlm

A szorzotényezok kozotti elsd két kapcsolat felhasznalasdval elegendd,
mindossze az elsé N/4 szorzotényezot kiszadmitani, mivel a tobbi ezekbdl
szarmaztathato.

Az imént emlitett Osszefliggéseken kiviil vagy egy harmadik is, amelyet
sem a radix-2, sem a radix-4 modszer nem hasznal fel és kozel sem annyira
ismert, mint az el6z06 kettd. Ez az 6sszefliggés a kovetkezd képlettel irhato le,
ahol N>16,0<k<N/4ésk+N/4—k.

k N/4—k
wk  =—
N, N,
Im Re (33)
wk = gy N/4k
NRe Nim

A harmadik 0sszefiiggés bemutatasahoz vegylink egy egyszerii példat, ahol
N = 16. Ekkor az els6 4 szorzétényezd a kovetkezd lesz (ahol felhasznaltuk
az Euler formulat (34) is):

™ = cos(x) +isin(x) (34)

e 7270116 _ ¢ 65(1) —isin(1)

—-i271/16 Ty o
e =cos(—) —ism(—
Q) )

. 35
eTi2m2/16 _ cos(%) —isin(%) (35)

e 1273116 cos(%[) —isin(%z)
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Ha megvizsgaljuk a fenti szorzétényezoket, akkor a masodik és harmadik
komponensek kozott tovabbi dsszefliggeést fedezhetiink fel,

cos(z) = sin(3—”)
8 8 (36)

3z . T
cos(?) = sm(g)

Ez a szinusz és koszinusz trigonometrikus fiiggvények tulajdonsagaibol
adodik (37, 38), amik azt mondjak, hogy a két fliggvény kozott n/2 eltolés
van.

cos(@) = sin(% ~0) (37)

sin(6) = cos(% ~0) (38)

Az igy kapott Osszefliggés természetesen nagyszamu N esetén is
megfigyelhetd. Altalanosan ezt a kovetkezd képletekkel irhatjuk le,

Q"2 -)r

cos(zf—_l) = sin( = ) (39)
Q" 2Dz, & 40
COS(T) = sm(zn_l) (40)
A (39) képlet bizonyitasa,
n—2 n—2
sin(2 n__ll)”) —sin(2 n’_zl‘”) _
2 2
r 2" nr-x r 2"%r &
COS(E—(zn—_l))—COS(E—zn—_I-an_l) (41)

2}1—2 2}’1—2
=cos( T_ AA—. ) =cos( il )
2n72 znfl znfl znfl

Az eldz6 alapjan a (40) is hasonldan bizonyithato,

V4
2n71

n-2 n-2__
25 V4 2% -1 (42)

., T Vs
sm(y—4) = cos(z—

)=

CcoS
2}1—1 2 n—1 211—1

n—2 _
= Cog(u
271—1
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Ha a példankban mindharom 0Osszefiiggést felhasznaljuk, akkor az egyes
szorz6faktorok kozotti kapesolatokat a 11. dbraval illusztralhatjuk, ahol az
azonos szinnel jel6lt pontok allnak egymassal kapcsolatban.

11. abra. Osszefiiggések az egyes szorzofaktorok kozott

Ez azt is jol szemlélteti, hogy a kapcsolatok felhasznalasaval elegendd
Osszesen az els6 N/8 + 1 szorzofaktor kiszdmitdsa. A [J3] cikkiinkben
ismertettiik a fent bemutatott hdrom Osszefiiggést a szorzofaktorok kozott és
itt vilagitottunk rd arra, hogy ezek egyszerlien beépithetdek egy radix-2
algoritmusba.

Tehat az altalunk javasolt modositas azt jelenti, hogy kevesebb konstans
szorz6faktor kiszamitdsara és tarolasara van sziikség az FFT futtatasa elott,
mivel ezek egymdsbol szarmaztathatok. Viszont a transzformacio
futtatasakor, a miveletek szama ez altal nem csokken. A fent leirt
Osszefliggések kihaszndlasdhoz egy egyszerii fliggvényt dolgoztunk ki, amit
beépitettiink egy radix-2-es algoritmusba. A moddositott algoritmus
pszeudokddjat a 12. abran tekinthetd meg.
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Algorithm 1 Modified FFT
Require: z[N]
Ensure: X|[N]
if is2N(N) then
bitRevSort(x)x
for s « 1 to stages do
A2« 1<<s
dl «d2>>1
for dfts < 0 to (N >>s)—1do
for k<0 to N/(N >> (s—1)) do
a; — k+dftsxd2
b; « a; +dl
w; +— k% (N >>s)
Wi+ getWi(w;)
fftButter fly(X|a;], X [b;], W1)
end for
end for
end for
else

return size_error
end if

12. abra. A moddositott radix-2 FFT pszeudokodja

Az algoritmusban az is2n(N) fliggvény igazat ad vissza, ha N kettd
hatvanya, kiilonben hamisat. A bitRevSort(x) eljaras a bit forditott rendezést
végzi el az id6tartomanybeli jelen — decimalads idoben. Az algoritmus kiilsé
ciklusa a szamitasi folyamat szintjeit jarja be, ahol a szintek szadma log>N. A
k6zEépso ciklus az adott szinten elvégzendd DFT-k szamat irja le, mig a bels6
ciklus a DFT-n beliil elvégzendd pillango szamitasokat adja meg. A kdzépsd
ciklusban elhelyezett d/ és d2 paraméterek a DFT-k pillangd szamitasaiban
résztvevo két komponens indexének a meghatarozasahoz sziikséges. A belsd
ciklusban a; és b; a pillang6é muvelet két tagjanak indexei, mig w; az aktualis
szorz6faktor indexe, ami ha N/8 + 1-nél nagyobb, akkor a fent leirt
Osszefliggések alapjan lesz szarmaztatva a getWi(w;) fiiggvényben. Végiil az
fftButterfy(X[ai], X[bi], Wi) figgvény végzi el a jol ismert pillangod
miiveletet:

X[a; |= X[ a; ]+ Wi*X[ b |

X[5; )= X[a; Wix[5 | (43)
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Az algoritmus leirasabol kidertil, hogy a hagyoméanyos radix-2 szamitashoz
képest, a modositast az altalunk létrehozott getWi() fiiggvény jelenti, ami a
szorzofaktorok  szarmaztatasat végzi a (32) ¢és (33)-as  képletek
felhasznalasaval. Ennek a fiiggvénynek a pszeudokddjat a 13. 4abran
tekinthetjik meg. A kodban feltételezziik azt, hogy a W/] vektor mar
tartalmazza az idOtartomanybeli jel mérete alapjan meghatarozott N/§ + 1
szorzofaktort.

Algorithm 1 getWi
Require: w;
Ensure: Wi
if w; = N >> 2 then
w; ¢ w; — N/4
if w; < (N >>3) +1 then
Wige + Wlwi]im
Wipm ¢ —Ww;]|ge
else
wi — (N >>2)—w;
Wige + —W/w;] ge
Wipy < W [u.!i] I'm
end if
else
if w; < (N >>3)+1 then
Wi« Wlw,]
else
w; — (N>>2)—w
Wige + —W{w;|rm
Wirm ¢ —Ww;]ge
end if
end if

13. abra. A szorzéfaktorok meghatarozasat végzo fiiggvény pszeudokodja

A leirt algoritmus helyben szdmol, tehat ugyan azt az eredmény vektort
hasznalja a szdmitas sordn (minden szintjén), ami majd a végsd eredményt is
tartalmazza.

Val6jaban, ennek a modositdsnak elsddlegesen azokban az
alkalmazasokban lehet jelentdsége, ahol az idétartomanybeli jel elemeinek a
szama nagy, mivel ekkor a szorzofaktorok letarolasahoz sziikséges memoria
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igény a toredékére csokkenthetd. A fent leirt észrevétel adja a dolgozat 3.
tézispontjat:

3. tézis: Létrehoztunk egy kiegészito fiiggvenyt a radix-2-es gyors Fourier
transzformdcio — algoritmushoz, aminek segitségével kihasznalhato a
szorzofaktorok kozotti mindharom Osszefiiggés. Ennek felhaszndlasaval
elegendé az els6 N/8 + 1 szorzofaktort kiszamitani és letarolni a
transzformdcio  futtatasa elott, mert a tobbi szorzofaktor ebbdl
szarmaztathato. Ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy kevesebb memoriateriiletet
kell lefoglalnunk az elore kiszamitott szorzofaktoroknak.
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4. Sekély neuralis halozatok hatékonysag
elemzése

A tevékenység felismerés témakorében a neurdlis halokkal kapcsolatos
bizonytalansag, amit a 2. fejezetben ismertettem, arra motivalt minket, hogy
egy atfogo tanulmany keretében megvizsgaljuk a kiilonb6z6 neuralis halozat
alapi stratégidk hatékonysagat a mi problémakoriinkon. A kovetkezd
fejezetekben leirt eredményeket az [J5] cikkben publikéltuk. A tanulményban
a mérési kornyezetet és az ott hasznalt szoftvereket is én készitettem el
témavezetOm Utmutatdsa alapjan. Ebben és az ezt kdvetd fejezetekben is, az
Osszes mérést ugyan azon a gépen futtattuk, ami 15-2.3GHz processzorral és
8GB memoriaval rendelkezett.

4.1. Sekély neuralis halozatok tervezése és tesztelése

A neurdlis halok szakirodalmaban szamos hasznos tanacs és Utmutatds
talalhat6, amire a halo tervezdje tdmaszkodhat, azonban a legtobb esetben a
halé megtervezése probléma ¢s erdforras fiiggd. Annak ellenére, hogy a
sekély halok allithatd paramétereinek szama, a mély modszerekéhez képest
kevesebb, mégis tobb, eltérd halozat konstrukciod alakithaté ki. Ebbdl
fakadoan a vizsgalat els@ 1épésében az eltérd sekély neurdlis haldzati
architekturak hatékonysag elemzését végeztiik el.

A témakor aktudlis allasa alapjan tipikusan harom koltség (vagy hiba)
fliggvényt hasznalnak eltérd aktivacios fiiggvényekkel a koztes és a kimeneti
szinteken [72]. Ennek alapjan harom kiilonb6z6 neuralis hald architektarat
hoztunk létre. Mindhdrom esetében egy koztes és egy kimeneti szinttel. Az
elsd esetben (ANNI) négyzetes hibafiiggvényt hasznaltunk (44) tangens (45)
¢s linearis (46) aktivacios fliggvényekkel a koztes és a kimeneti szinteken.

M 2
C1=%:(yj—ajL~) +%%a)2 (44)
n_ a1
)= (45)
osx(n)=n (46)
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A masodik halézat (ANN2) koltségfiiggvénye cross-entropy (47), tangens
¢s szigmoid (48) aktivacios fliggvényekkel az egyes rétegeken.

C2z—g[yjlnaf+(1—yj)1n(1—a§)]+%2a)2 (47)
J 2

1
03('7)= 1+o

(48)

Végiil a harmadik halo esetében (ANN3) a hibafliggvény log-likelihood
(49) volt tangens ¢és soft-max (50) aktivacios fliggvényekkel.

Cs :—lna§+%2a)2 (49)
i
oyl )= :/1 oy (50)
M

J

Mindharom koltségfiiggvény (44), (47), (49) L2 normalizacidt tartalmaz,
ahol M a kimeneti neuronok szdma (ami megegyezik az osztalyok szaméaval),
N a mintdk szama, y; a valos kimeneti érték vagy osztaly (attol fiiggden, hogy
regressziora vagy osztilyozasra hasznaljuk a halot), a; a kimeneti neuron
aktivacios szintje, mig az @ ¢és A a sulyokra €s a stlyok normalizacios
erosségére utalnak. Az aktivacios fiiggvényekben #z a neuron Osszegzett
bemenete, ami az (51) képlet alapjan szamithato, ahol »™ az adott neuron

eltolasi értékére, o™ az aktudlis szint (m.) stlyaira, mig S és o™ az el6z6
szint neuronjainak a szdmara ¢és azok kimeneti értékeire utal.
Sm—]
m m _ m-1 m
N =2 ;0 " +b; (51)
j=1

Meg kell emlitenem, hogy mig a tangens, szigmoid és linearis aktivacios
figgvényeknél a kimenet csak a neuron Osszegzett bemenetétdl fiigg (7),
addig a soft-max fliggvény kimenete az adott szinten elhelyezkedd Osszes
tobbi neuron kimenetétdl is.

Az aktivacids és koltség fliggvényeken feliill szdmos mas paramétere is
létezik a neuralis héaloknak, ami a halok tervezése sordn az egyik f6
hibaforras lehet. A legtobb esetben a halok ugynevezett hiper-paramétereinek
a helyes beallitasa iddigényes folyamat, ami teszteket igényel. A hatékony
paraméterek megtaldlasdhoz mi véletlen keresést hasznaltunk, mivel a [73]
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cikk szerz6i megmutattak, hogy a véletlen keresés hatékonyabb a halds (grid)
keresésnél. Azonban a véletlen keresés kiterjesztése a haldo 0Osszes
paraméterére egy meglehetdsen lassti keresési folyamatot eredményezne.
Eppen ezért a gyakorlatban csak a fobb paraméterek keresése torténik ezen
vagy ehhez hasonld elven, mig a tobbi paraméter esetén ,,bevalt” konstans
értekeket hasznalnak.

A halo fobb paraméterei a kezdeti tanulasi arany (o), a tanuldsi aranyt
csokkentd faktor (¢), a normalizalas erdssége (4) és a koztes rétegen vagy
rétegeken elhelyezett neuronok szama. Ezek koziil mi, munkénk soran csak
az els0 haromra alkalmaztunk véletlen keresést, mivel a 3.2.3-as fejezetben
bemutatott eredményeink és késobbi tapasztalataink is azt mutattdk, hogy
néhany tiz neuron a koztes rétegen mar elegendd. Ebbdl kiindulva
mindharom haldzati architektira esetén, fixen 40 neuront hasznaltunk.

A harom fobb paraméter ay, ¢, és a 1 keresése tizes alapu exponencialis
skalan tortént, ahol az exponens egyenletes eloszlasbol szarmazik, az (52)
képletnek megfelelden.

g, A € 10V (47D (52)

A tovabbi paraméterek tekintetében az altalunk definidlt mindhérom
hélozati architektira megegyezett. Tehat az ANNI, ANN2 és ANN3 halok a
kovetkezd kozos paraméterekkel és tulajdonsdgokkal rendelkeztek:

o Két szint (egy koztes €s egy kimeneti)

e Koztes neuronok szama: 40

e Tanit6 algoritmus: momentummal ellatott gradient descent

e Mini tanité halmaz méret: 10 minta

e Momentum: 0.15

e Tanitasi ciklusok maximalis szama: 1000

e Megallasi feltétel: nincs javulés az utols6 10 ciklusban

o Eltolas kezdeti értéke: 0

o Kezdeti sulyok: véletlenszerlien valasztott az (53) normalis
eloszlasbol, ahol W a suly matrixot, mig x a neuronok
bemeneteinek a szdmat adja meg az /. szinten

e Tanulas csokkenés: exponencidlisan az (54) képlet alapjan, ahol ¢ a
tanitasi ciklus szamlalgojanak értéke
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Wi e N[o#j (53)

a=aye? (54)

Szem elGtt tartva a végso célt - a valos idejii tevékenység felismerést, ahol
az offline kapott eredményeket atiiltetjiik a gyakorlatba - fontos
kihangstlyoznom, hogy mindharom neuralis halo egy sajat fejlesztésii gépi-
tanuld konyvtar felhasznalasaval lett 1étrehozva. A teljes konyvtar Java
programozasi nyelven van megirva, viszont egy tetemes része mar elkésziilt
C++-ban is.

A neurdlis héalozatok tanitasat végzd algoritmus kulcsa a back-propagation
folyamatban rejlik. Szerencsére talaltam egy atfogd és részletes leirast ado
konyvet a neurdlis haldzatok tervezésérdl €s a ,,tanulé motort” ennek alapjan
készitettem el [74]. A programban a neurdlis halo strukturdjat, azon beliil a
koztes és kimeneti szinteket kiilon-kiilon osztalyokként kezelem. Ez lehetdvé
teszi, hogy rugalmasan alakithassam a hal6zat strukturjat tetszleges szamu
koztes szint 1étrehozasaval.

4.2. Az eltéro neuralis halé architekturak hatékonysag
vizsgalata

4.2.1. Hatékonysag vizsgalat négy széles korben hasznalt adatleirdoval

Els6 lépésként a harom neuralis hald architektirat kizarolag normalizalt
nyers adattal akartuk tesztelni. Viszont 100 kisérlet utan az ANNI halo és a
WARD adatbazis hasznélataval a 3.3 fejezetben leirt eredményt kaptuk és
vilagossa valt, hogy a normalizalt nyers adat nem biztosit elég informéciot a
hatékony osztalyozashoz. Ezt kovetden a 4 leggyakoribb id6 ¢és
frekvenciatartomanybeli adatleir6k hasznalatdval (az adatgylijtok Osszes
tengelyérdl) vizsgaltuk a halokat, a WARD ¢és a HAPT adatbazisokon
egyarant. Ez a 4 adatleir6 a 2. tdblazatban is megtaldlgat6 [4], [15] [16], [35].
Név szerint:

e varhato érték

e szorasnégyzet

e alap frekvencia
e spektrum energia
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Fontos megemliteni, hogy az igy kapott adatleirdk is atestek a (3) képlettel
megadott normalizalason, hogy skalafiiggetlenek legyenek.

Annak érdekében, hogy a 3 halo azonos paraméterekkel legyen tesztelve,
mindhdrom esetben az alvéletlenszdm generator magja azonos értékre volt
beallitva. Az igy kapott felismerési aranyok a WARD ¢és HAPT
adatbazisokon a 14. és 15. dbrakon lathato, ahol a fekete gorbe az ANNI, a
kék az ANN2 mig a zold az ANN3 architektura felismerési aranyait mutatja
100 kisérlet utdn. Amint lathatjuk, a legmagasabb felismerési ardnya a harom
halénak 98.6%, 98.6% ¢és 98.5% volt a WARD adatbazison, valamint 91.3%,
91.7%, és 91.4% a HAPT adatbazison. Ha visszapillantunk a 2. tablazatra,
akkor lathatjuk, hogy ezek az eredmények a WARD adatbazis esetén mar
hasonloan jok a mésok altal mért kordbbi eredményekhez, viszont a HAPT
adatbazison nem érik el a kordbban mért legjobb eredményt.

4.2.2. Hatékonysag vizsgalat kibovitett adatleiro halmazzal

A kovetkezd 1épésben a 4. tdblazatba Osszegylijtott Osszes adatleirot
kiszdmitottuk a WARD adatbdzis szegmentalasa soran, valamint a HATP
adatbazis esetén az adatbazis altal nyUjtott Osszes adatleirot felhasznaltuk.
Fontos megemlitenem, hogy a HAPT adatbazis készitéi altal biztositott
adatleirdk ¢€s a 4. tablazatba 0sszegyiijtott adatleirok k6zott minimalis eltérés
van. Mivel néhany adatleirdé informaciot von Ossze az egyes tengelyekrodl
(példaul: dolésszog és a jel nagysagteriilet) ezért a WARD adatbazis esetén (5
darab 5 tengelyes szenzor) az adatleirok kiszamitasat kovetden egy ablaknyi
sz€lességli  idOintervallumhoz  tartozd  adathalmazokat (a  nyers
adathalmazokat, amelyek az 5 szenzor egyes tengelyein kozel azonos
iddintervallumban volt mérve) egy 385 elemil adatleird vektor reprezentalt és
ez adta a halok bemenetét. Az adatleirok szdménak kibdvitése utan, az igy
kapott felismerési ardnyok a 16. és 17. abrakon lathat6, ahol a gérbék szinei
az el6z0 abraknal leirt halokra utalnak. A tesztek soran azt is mértiik, hogy az
aktualis paraméter kombinacioval mennyi 1d6t vesz igénybe az egyes neuralis
halok tanitdsa, mivel a felismerési ardny mellett a tanuld algoritmus tanitési
¢s dontési ideje is fontos szerepet tolt be. A hdrom halé tanitasi ideje a 18. és
19. abrakon tekinthetd meg, ahol az eltelt id6 masodpercben értendd. A
szinek jelentése ugyan az, mint az el6z6 abrak esetében. Tovabba, mindkét
abran feltiintettiik az egyes architektirak leghosszabb tanitasi idejét is.
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14. dbra. A harom kiilonbdz6 neuralis halo felismerési aranyai 4 adatleiroval a WARD
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15. ébra. A harom kiilonb6zd neuralis halo felismerési aranyai 4 adatleiroval a HAPT
adatbazison
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16. abra. A harom kiilonbdz6 neuralis hald felismerési aranyai a kibdvitett adatleird
halmazzal a WARD adatbazison
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17. ébra. A harom kiilonb6z6 neuralis halo felismerési aranyai a kibdvitett adatleiro
halmazzal a HAPT adatbazison
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18. dbra. A harom kiilonbdz6 neuralis halo tanitasi ideje a WARD adatbazis esetén.

201 Yy ANN1=1768
i ANN2=1467
1500 - Y ANN3=1488
to 1250 4
i)
a 1000 1
Nio} i
\E 750 4 %
fU iR
2 1
500 4 ¥
4
&
250 1 :
NI Y 1A M I A
(I) 2‘0 4‘0 6‘0 EID 160

Tesztek

19. abra. A harom kiilonb6z06 neuralis halo tanitasi ideje a HAPT adatbazis esetén.
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Ha Gsszehasonlitjuk a kapott eredményeket a 14. 15. 16. és 17. abrakon,
akkor jol lathatd, hogy a Kkiterjesztett adatleir6 halmaz hasznalataval
mindharom neuralis halé architektira felismerési aranya jelentdsen
novekedett. Ez a javulas a HAPT adatbazison sokkal szembetlinébb, mivel itt
a felismerési arany megkozelitleg 5.5%-kal novekedett, mig a WARD
esetében ez kevesebb, mint 1%. Ez az eredmény is alatdmasztja a 3.2.1-es
fejezetben ismertetett €szrevételt, miszerint az adatleirok hasznalata, valamint
azok szamanak novelése latvanyosabb javulast eredményez azokban az
esetekben, amikor az adatgytijté eszk6zok szama kevesebb. Hiszen a WARD
adatbazis esetén 5 adatgyljtd6 eszkézt hasznaltak, mig a HAPT
megalkotasahoz csak egyet.

A 14-19. ébrdkon lathatd mérési eredmények alapjan egy fontos
megallapitast is levonhatunk a haldézatok architekturajaval kapcsolatban.
Mégpedig azt, hogy mindharom neuralis haldzat kozel azonos felismerési
aranyt biztositott és a tanitasuk is kozel azonos ideig tartott. Ez egyben azt is
jelenti, hogy mindharom architektura hasonloan jo valasztids lehet, mivel
szamottevéen nem kiillonbozik egymastol a haldk teljesitménye. A hirom
neuralis halozat hatékonysidganak vizsgalata a paramétereik kimagasldan
fontos szerepére is ravilagitott. Ha megnézziik az el6z6 éabrakat, akkor jol
lathatd, hogy mindharom hélonal az eltéré paraméter kombinaciok hatasara a
felismerési arany is szamottevéen megvaltozott. Példaul az ANN1 struktira a
teljes adatleir6 halmazzal, 88%-0s (99.4% — 11.6%) felismerési arany eltérést
mutatott a legjobb és legrosszabb paraméter kombinacioval a WARD
adatbazison és 80%-o0s (97% — 16.8%) felismerés eltérést a HAPT-on.

Végiil, azt is megfigyeltiik, hogy a leghatékonyabb paraméter kombinaciod
mindkét adatbdzison eltérd volt. Példaul az ANNI architektura
leghatékonyabb paraméteret a WARD adatbazison: oy = 0.00061, ¢ =
0.00002, 4 = 0.00241, mig a HAPT adatbazison: ay = 0.00047, ¢ = 0.00006,
A =10.03716. Ez j0l mutatja a kapcsolatot az adathalmaz €s a halé paraméterei
kozott.

Ahogy a 16. és 17. abrakon lathatdo az ANNI-es halo a legjobb paraméter
kombinacioval 99.4% felismerési aranyt nyuajtott a WARD adatbézison és
97%-ot a HAPT esetében. Ha ezeket az eredményeket ismét 6sszehasonlitjuk
a 2. tablazatban taladlhatoakkal, akkor azt allapithatjuk meg, hogy 100 teszt
utan egy sekély neuralis haldval, ahol a halo harom f6 paramétere (kezdeti
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tanulasi arany, tanulast csokkento faktor, sulyok normalizalasdnak erdssége)
véletlenszerlien lett kivalasztva, jobb eredményt értiink el mindkét
adatbazison, mint méasok. Az itt kapott eredményeinket dsszegezve, amelyek
a [J5]-6s cikkiinkbdl szarmaznak, jottek l1étre a 4. és 5. tézispontok:

4. tézis: A harom neuralis halo architekturdaval vegzett méréseink alapjan az
egyes halok legjobb felismerési aranyai a WARD adatbazison 99.4%, 99.2%
és 99.1% volt, mig a HAPT adatbazison 97%, 96.5% és 96.6%. Ennek
alapjan azt allapitottuk meg, hogy a harom neurdlis hadlo architektura
teljesitménye csak minimalisan kiilonbozik egymastol. Ezzel szemben a halok
hiper-paramétereinek  kombindacioja lényegesen befolyasolja a halo
teljesitményét, mivel ugyan az a neurdlis hdlo egy helyesen és helyteleniil
kivalasztott paraméter kombinacioval tobb, mint 80%-os felismerési arany
eltérést is produkalhat.

5. tézis: A két réteggel rendelkezé sekély neurdlis halokkal végzett
kisérleteink sordn, amikor az dltalunk Osszegylijtétt osszes adatleirot
felhasznaltuk a neurdlis hadlozat bemeneteként, a legmagasabb felismerési
aranyok a WARD és a HAPT adatbazisokon 99.4% és 97% volt. Ezek az
eredmények, a WARD esetében 0.9%-kal, mig a HAPT esetében 0.6%-al
jobb, mint a korabban mért legmagasabb felismerési aranyok a két
adatbazison. Ez azt mutatja, hogy a hiper-paraméter kereséssel és az altalunk
osszegytjtott, kiilonbozo ido és frekvenciatérbeli adatleirok alkalmazasaval
egy kétszintes, sekély neurdlis halo hasznalata optimalis valasztas emberi
tevékenység felismerésre.

Annak ellenére, hogy az ANNI struktura konvergenciaja néhdny esetben
megakadt, 0sszességében mégis egy kicsivel magasabb felismerést produkalt
mindkét adatbazison. Ebbdl adoddan a késdbbi vizsgdlataink sordn csak az
ANNI architektarat hasznaltuk.

4.2.3. Hatékonysag vizsgalat valogatott adatleirokkal

Annak érdekében, hogy az adatleiro-kivalasztas hatasat is megvizsgaljuk,
megmértilkk az ANNI halo felismerési aranyat a kivalasztas utan kapott,
csOkkentet adatleir6 halmazzal. A 3.5 fejezetben bemutatott eredményeink
azt mutattak, hogy az altalunk létrehozott naiv Bayes keretezd tipusi modszer
egy optimalis valasztds lehet adatleiré kivalasztidsra, ezért ebben a
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tanulmanyban is ezzel a technikdval probaltuk meg a teljes adatleir6 halmaz
egy, a felismerés szempontjabol hatékony részhalmazat meghatarozni.

Az atfogd eredmény érdekében mindkét adatbazison lefuttattuk az
adatleiro-kivalasztast és az igy kapott adathalmaz volt a hdlo6 bemenete. A
kivalasztast kovetéen a WARD adatbazisbol 150 adatleirot, mig a HAPT
esetén 200 adatleirot hasznaltunk a teljes adatleird6 halmazbol. A kivalasztott
adatleirok szamanak meghatarozasakor ott huztuk meg a hatart, ami utan a
naiv Bayes mddszer hatékonysaga mar nem novekedett.

A neurdlis halo felismerési ardnyai a kivalasztott adatleiré halmazzal a 20.
abran lathato, ahol a fekete gorbe a WARD adatbazison mért értékeket
mutatja, mig a kék gérbe a HAPT adatbazison mért értékekre utal. A halo
tanitasi ideje valtozdsdnak a szemléltetése érdekében megmértik a
csOkkentett adatleir6 halmaz okozta, tanulasi gyorsulds mértékét is. Ezt a 21.
abran tekinthetjiikk meg, ahol az el6zéekhez hasonldan és a dolgozat tovabbi
abrdin is (ahol relevans) az id6 egysége masodpercben értendo.
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20. abra. A neuralis hal6 felismerési aranya a kivalasztott adatleird halmazokkal.

56



800 WARD=586 o
JHAPT=798 :
H [ ]

700 4

600

0
C 500
‘0
MO 400 4
N—
c
(G 300
[t
200 ,i
= v H B ? H
H I i H
100 - i g b4 é :*
HE v ¥
o0 ® ® L)
0 20 a0 60 80 100
Tesztek

21. abra. A neuralis halo tanitasi ideje a kivalasztott adatleiré halmazokkal.

Ha 6sszehasonlitjuk a 18. 19. és 21. adbrakat, akkor jol lathatd, hogy a halo
tanitasi ideje lényegesen csokkent a kivalasztott adatleird halmazzal. Nyilvan
az 1ddigénynek fontos szerepe lehet azokban az alkalmazéasokban, ahol a
hardveres eréforrdsok meglehetdsen korlatozottak, mint példaul a viselhetd
szenzoroknal.

Viszont, ha dsszehasonlitjuk a 20. dbran lathat6 felismerési aranyokat a 16.
és 17. abrakon lathatdé mérési eredményekkel, akkor az is észrevehetd, hogy a
kivalasztott adatleird6 halmazzal a neuralis halo teljesitménye kis mértékben
csokkent. Példaul a teljes adatleiré halmazzal a HAPT-on, a legmagasabb
felismerési arany 97% volt és ekkor a tanitas 1327 masodpercet vett igénybe,
ezzel szemben a kivalogatott adatleiré halmazzal a legjobb eredmény 95.8%
volt, viszont ekkor a tanitas csak 619 masodpercig tartott.

Valodjaban a teljesitmény visszaesés a WARD adatbézis esetén minimalis,
mivel a teljes és a kivalasztott adatleir6 halmazzal elért legmagasabb
felismerési aranyok kozott a kiilonbség minddssze 0.2%. Ezzel szemben a
HAPT adatbazison ez az eltérés nagyobb, 1.2%-o0s.
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Kovetkezésképpen azt allapithatjuk meg, hogy az adatleir6 kivalasztas
azokban az alkalmazasokban lehet hasznos, ahol a szamitasi kapacitas ezt
megkoveteli.

4.2.4. Kibdvitett neuralis halozat hatékonysag vizsgalata

A sekély neurdlis hdlozatok vizsgéalatanak végén, arra kerestiik a valaszt,
hogy ha az eddig hasznalt neuralis halot kibdvitjiik, példaul egy tjabb koztes
szinttel, akkor ez hogyan befolyasolja a felismerési aranyt és a tanitasi idot.

Altalaban harom vagy annal tobb szint hasznilata nem gyakori, mivel
ekkor a sulyok és az eltoldsok értékeinek a beallitdsa a hatso szinteken sokkal
lassabb, mint a felsé szinteken. Ezt a jelenséget tanuléds lelassuldsnak vagy
mas néven ,.eltiiné gradiens” (vanishing gradient) problémanak is nevezik
[75]. Mivel ezekben a haldzatokban a tanulds folyamata lelassul, ezért
értelem szerlien a tanitas id6igénye is 1ényegesen ndvekedni fog.

Ett6]l a hatranytol eltekintve, néhany gépi-tanulasi problémaban a sekély
neuralis hald kiterjesztése szamottevo javulast hozott. Egy ide kapcsolodo
érdekes tanulmany taldlhaté az [50] referenciaban ahol a szerzOk egy
hatszintli eldrecsatolt neuralis halot hoztak 1étre, amit a jol ismert MNIST
adatbazis kézzel irt szdmjegyeinek felismerésére hasznaltak. A halo tanitasat
GPU gyorsitassal oldottdk meg, mivel egy hatalmas méretli halonal ez igen
sok 1d6t venne igénybe egy hagyomanyos CPU-n. A kibdvitett halo
segitségével a szerzok 0.35% hibaaranyt produkaltak, ami az addig elért
legjobb eredménynek szamitott. Ez a hibaarany azért meglepd, mert mas
kutatok az imént leirt halonal mélyebb tanuld algoritmusokat is hasznaltak,
tobbnyire konvolicidés neuralis halozatokat, viszont az &ltaluk kapott
hibaarany magasabb volt. Ez felveti azt a kérdést is, hogy akkor mi az elénye
a konvolucios haldzatoknak a sekély haldzatok kiterjesztésével szemben?

Ezek az eredmények motivaltak minket arra, hogy megvizsgaljuk a halo
kibdvitésének hatasat a felismerési ardnyon. Az eredeti ANNI struktarat
kibdvitettiik egy ujabb koztes szinttel, amely tangens (o;) aktivacios
figgvénnyel rendelkezik, és 20 neuront tartalmaz. A tanulds lassulds miatt a
tanitasi ciklusok maximalis szamat 1300-ra noveltiik.

Az igy létrehozott neuralis halo a 22. abran lathato felismerési aranyokat
eredményezte 100 kisérletet kdvetden, a teljes adatleir6 halmazzal és a
korabban alkalmazott véletlen paraméterekkel. Tovabba, a kibdvitett hald
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tanitasi ideje is megtekinthetd a 23. abran. A szinek jelentése megegyezik az
el6z6 dbrakon hasznalttal.

Ahogy az a két abran lathato, a kibdvitett hald kis mértékben novelte a
felismerést, de egyben a tanitdsi idot is. Az imént lattuk, hogy az egyetlen
koztes réteggel rendelkezd neurdlis haldo 99.4%-ot ért el a WARD
adatbazison ¢és a tanitdsa 821 masodpercet vett igénybe, mig a kibdvitett
valtozattal a legjobb eredmény 99.5% volt, viszont ekkor a tanitdsi id6 is mar
974 masodpercre novekedett. Osszességében a kibdvités a WARD
adatbazison 0.1%-os javulast hozott, mig a HAPT adatbazis esetén 0.3%-ot.

Végiil a kibdvitett haldo esetében is jol latszik az egyes paraméter
kombindciok hatasa a halo teljesitményén. Ebben az esetben a legjobb és
legrosszabb felismerési arany kozotti kiilonbség 63% (99.5% - 36.8%) a
WARD adathalmazan és 44% (97.3% - 53.3%) a HAPT-on. Osszességében,
mivel a neurdlis halo kibdvitése csak csekély javulast eredményezett, ezért a
kés6bbi munkdnk soran nem folytattuk a halo bdvités hatékonysdg
vizsgalatat.
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22. abra. A kibdvitett neuralis halo felismerési aranyai.
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23. abra. A kibdvitett neuralis halo tanitasi ideje.
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5. Osszetett és mély neurdlis halézatok
hatékonysag elemzése

A kovetkezd alfejezetek eredményei a [J8]-as cikkiinkben taldlhatoak.
Ebben a tanulmanyban is a mérési kornyezetet és az ott hasznalt szoftvereket
én készitettem el témavezetdm Utmutatasa alapjan.

5.1. Neuralis halo egyiittesek

A neurdlis halo egyiittesek véges szamu neurdlis halozatbol allnak, ahol
minden egyes neurdlis haldzatot ugyan arra az osztalyozo feladatra tanitanak
be. A neurdlis haldok a tanitdshoz sziikséges bemeneti adataikat egy kozos
adathalmazbol kapjak. Hasonldan a korabbiakhoz itt is az a cél, hogy a halo
minél jobban kozelitse azt az f fliggvényt f: R™ = I', amely a bemenetén
kapott m bemend adatot leképezi az egyes osztalyokat jelold cimkék
halmazara (I").

Az eredeti elgondolés a tanuld algoritmus egyiittesek mogott az, hogy az
egyiittest alkotd betanitott modellek az adattér eltérd részein fognak
altalanositasi hibakat ejteni. Ebbdl kiindulva, ha 6sszességében vizsgaljuk az
egylittesek dontéseit, akkor a hibds dontések szdma csokkentheté az
egyediilallo neuralis haloval szemben. Mas szavakkal, az egylittesek
kombinaljak az egyes tagjaik hipotéziseit, annak érdekében, hogy egy
megbizhatobb hipotézist szarmaztassanak beldle.

A szakirodalomban mar megtalalhatd szamos cikk, ahol gépi-tanuld
egyiitteseket hasznaltak eltérd problémakorokben, mint példaul a karakter
felismerés, pénziigyi eldrejelzés, orvosi képfeldolgozas és dontéstamogatas
[76-79]. Ezzel szemben az emberi tevékenység felismerésben viszonylag
kevés olyan cikk van, ahol egyiitteseket hasznalnak €és ezekben sem neurdlis
halok alkotjak az egyiittes tagjait. Ennek alapjan, mi szerettiik volna
megvizsgalni olyan egyiitteseknek a teljesitményét, ahol minden egyes tag
egy-egy neuralis halozat.

Altalaban egy ilyen egyiittes 1étrehozasa két 1épésbdl all: a neuralis halok
architektirdjanak meghatarozasabol és a dontéseik Osszekapcsolasabol egy
adott kritérium alapjan.

61



Valgjaban az egyiittesben résztvevo halozatok betanitdsanak modszere
eltérd lehet [80]. Mi a Bagging modszert hasznéltuk az egyszerlisége miatt.
Ez azt mondja, hogy az eredeti adathalmazbo6l N darab tanitohalmazt kell
létrehozni visszatevéses mintavétellel és az egyiittes tagjait egy-egy ilyen
halmazon kell betanitani. A validaciés és tesztfazisokban az egyes tagok
dontéseinek (p; € I') a kombinacidja fogja adni az egyiittes eredményét.

Munkank soran, mi az egyes dontések alapjan az egyiittes végsd dontését a
tobbségi szavazas elve alapjan hoztuk meg (majority voting), ahol az a dontés
lesz a nyerd, amelyik tobbszor szerepel az egyiittes dontési listajaban. Ekkor
azonban el6fordulhat az is, hogy tobb osztaly is ugyan annyi szavazatot kap.
Ebben az esetben a végsd dontést az alapjan hoztuk meg, hogy melyik
neuralis halé adott nagyobb aktivacios értéket a kimenetén.

A szakirodalomban megtaldlhaté néhany olyan tanulmany is, ahol az imént
bemutatott egylittes kialakitds helyett, sokkal 0Osszetettebb evolucids
algoritmust hasznalnak erre a célra [80], [81]. Nyilvanvaldéan ezek a
technikak tovabb novelik a tanulé modell bonyolultsagat és tanulési idejét,
ami a neuralis haldé tagokkal amigy is meglehetésen hosszu. Ezért mi a
tanulmanyunk elkészitéséhez nem hasznaltunk tovabbi egylittes generalod
algoritmusokat.

Osszesen négy eltérd tagszamu egyiittest teszteltiink, amelyeket az
egyiittesben hasznalt neuralis halok szdma alapjan E3, E4, E5 és E6-nak
neveztiink el. Mivel a korabbi tesztekben az ANNI halozat hatékonynak
bizonyult ezért itt is ezt hasznaltuk. Tovabba, itt nem végeztiink egyesével
minden neuralis halén paraméter keresést, hanem a kezdeti tanuldsi arany, a
tanulas csokkentd faktor és a suly normalizacionak a legjobb kombinaciokat
hasznaltuk a korabbi tanulmanybdl mindkét adatbazishoz. A kiilonboz6
egylittesekkel kapott eredmények, valamint az egyiittesek tagjainak 6nallo
teljesitménye a 14. tablazatban lathatd. A tablazatban talalhato értékek harom
kisérlet atlagértékei.

A téblazatban lathaté mérési eredmények alapjan azt mondhatjuk, hogy az
egyiittes felismerési ardnya néhany esetben magasabb, mint az egyes tagjaié,
azonban ez nem minden esetben teljesiil (erre példa az ES5). Tehat azt a
kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy tobb neuralis halo Osszekapcsoldsa nem
garantdlja a teljesitményndvekedést az altalunk vizsgalt adatbazisokon. Ezt a
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jelenséget a [82] cikk szerz6i is megfigyelték egy eltérdé gépi-tanulasi
problémaban.

14.  tablazat. A négy egyiittes E3, E4, E5 és E6 felismerési aranyai
WARD HAPT

Tagok E3 E4 ES E6 E3 E4 E5 E6
1 0.991 | 0.993 | 0.986 | 0.992 | 0.961 | 0.969 | 0.963 | 0.967

0.990 | 0.986 | 0.989 | 0.993 | 0.967 | 0.966 | 0.967 | 0.959

0.985 1 0.992 | 0.992 | 0.992 | 0.966 | 0.966 | 0.955 | 0.960

0.992 | 0.989 | 0.990 - 0.965 | 0.963 | 0.962
- - 0.987 | 0.986 - - 0.964 | 0.962
- - - 0.989 - - - 0.963
Egyiittes | 0.993 | 0.996 | 0.991 | 0.995 | 0.968 | 0.969 | 0.966 | 0.965

=) )] £ W [
1

Osszességében azt mondhatjuk, hogy egy egyiittes akkor miikddhet
haté¢konyan, ha az egyes tagjainak a kimenete kozott nincs korrelacids
kapcsolat. Amennyiben ez nem teljesiil, akkor az egyiittesnek a hatékonysaga
nem garantalt az egyszerli neuralis haléval szemben. Mindezek mellett, az
egylittes 1ddigénye a tagjai szdmanak fliggvényében novekszik. Ez azt is
jelenti, hogy egy valds idejii alkalmazasban egy egyiittes hasznalata nem
eldnyosebb az egyediilallo haldval szemben.

5.2. Binaris neuralis halozatok

Azok az osztalyozéasi problémak, amelyek szamos osztalyt foglalnak
magukba (ahogy az emberi cselekvés felismerés is) felbonthatdéak binaris
osztalyozasi részproblémakra, ahol az osztalyozast egy bindris osztalyozo
algoritmus is elvégezheti. Ekkor az egyes osztalyokat jel6lé cimkék halmaza
(I') minddssze kételemdi.

Ahogy a név is jelzi, ez a modszer az eredeti tanitasi halmazt két részre
bontja, mintha csak két osztalyt kellene elkiiloniteni egymastol. Mas
szavakkal, ez a megkozelités is a jol ismert ,,0szd meg €s uralkod;j” stratégiat
koveti. Elméletileg egy bindris osztalyoz6 dontési hatira egyszeriibb, mint a
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tobbosztalyos osztalyozoké €s az osztalyozast végzd modell megalkotasa is
egyszerlibb, mivel itt csak két osztalyt kell megkiilonboztetni egymastol.

A szakirodalomban a leggyakrabban hasznalt binaris osztalyozé a support
vector machine, viszont neuralis halok is alkalmazhatoak erre a célra [83],
[84]. Ezen feliil, a szakirodalomban kiilonb6z6 modszerek talalhatok a binaris
osztalyok kialakitdsara, ami egyben a tanitdsi adathalmaz felosztasanak
modjat is megadja. A két legelterjedtebb modszer a “one-versus-one” (OVO)
¢s a “ome-versus-all” (OVA). Tovabbi informaci6 az OVO ¢és az OVA
felosztasrol a [85] cikkben talalhato.

Rifkin és Klautau munkaja alapjan [86], az altalunk készitett tanulmanyban
kizarolag OVA modszert hasznaltunk, mivel a szerzOk megmutattdk azt,
hogy az OVO-val szemben egyszeribb OVA mddszer is ugyan olyan
hatékonysaggal alkalmazhat6, ha az osztdlyozok megfeleld beallitasokkal
rendelkeznek.

Valodjaban az OVA a legegyszeriibb binaris osztaly kialakito modszer, ahol
az eredeti K osztaly problémat K binaris osztdlyozéasi részproblémara
tordeljiik szét, ahol minden osztidlyozonak az az egyetlen feladata, hogy a k.
osztaly elemeit el tudja kiiloniteni a maradék K — / osztaly elemeitdl.

Tehat ez a megkdzelités azt koveteli meg, hogy a binaris osztalyozok
szdma megegyezzen az adott probléma osztilyainak a szamaval, ahol a k.
osztalyozd tanitasi halmazdba a k. osztilyhoz tartozd elemek pozitiv
cimkével lesznek ellatva (pl.: 1), ezzel szemben negativ (pl.: -1) cimkét kap
az 0sszes tobbi minta, amelyik a maradék K — 7 osztalyba tartozik.

A bindris osztadlyozok valdjaban ugy is tekinthetdek, mint egy specialis
egyiittes, ahol minden tag egy osztalyt tanul meg a tobbieket pedig elutasitja.
Az egyiitteseknél bemutatott modon itt is az 6ndllo bindris osztilyozok
dontései kozosen fogjak megadni a végleges eredményt. A validacios €s teszt
fazisokban, hasonldan a kordbbiaknal itt is egy ismeretlen osztalyhoz tartozo
mintat adunk minden bindris osztalyoz6 bemenetére és az az osztalyozo fogja
adni a végleges dontést, amelyik pozitiv kimenetet produkal. Természetes itt
is el6fordulhat, hogy tobb osztilyozé is pozitiv kimenetet ad. Szerencsére
erre tobb megoldas is 1étezik, mint példaul a maximum konfidencia stratégia
(MAX) vagy a dinamikusan rendezett OVA [87].
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Mi a MAX technikat alkalmaztuk, amely az egyes osztalyozok kimenetének
a megbizhatosdgan alapszik. Ez gyakorlatilag azt jelenti a neuralis halok
esetén, hogy a k. hald kimenetének aktivacios szintje ¢, € [—1, 1] a k. osztaly
megbizhatosaganak tekinthetd. Tehat tobb pozitiv aktivacio esetén a veégsod
dontést a legnagyobb aktivacioval bird osztalyozo adta, ami a hozza tartozo
osztaly cimkéje.

A két adatbazisban szerepld, kiilonb6zo cselekvések alapjan, 6 bindris
ANNI architektiraja neurdlis halot hoztunk létre a HAPT adatbazishoz és 13
halét a WARD-hoz, azzal a mddositassal, hogy most a kimeneti szint csak
egy neuront tartalmazott. Az elsé estben a halok paraméterei megegyezett a
korabban hasznaltakkal. 3 teszt utan a felismerési eredmények atlaga a
WARD adatbazison 98.9%, mig a HAPT adatbazison 96.54% volt.

Ha 6sszehasonlitjuk ezeket az eredményeket az egyszerii neurdlis haloval
mért értékekkel, akkor jol lathatd, hogy ez a felismerési ardny nem haladja
meg a korabbiakat. Ennek alapjan azt feltételeztiik, hogy a gyengébb
felismerés oka a konstans paraméterek hasznalatabol adodik, ezért
elvégeztiink néhany tovabbi tesztet a HAPT adatbazis hasznalataval, ahol
mar a binaris halok paramétereit is véletlen kereséssel hataroztuk meg. Az
igy kapott mérési eredmények a 24. dbran lathatoak.

A 17. és a 24. abrak Osszehasonlitdsa azt mutatja, hogy a bindris neuralis
halok a véletlenszerlien kivalasztott paraméterekkel mar egy kicsivel jobb
eredményt értek el a HAPT adatbazison, mint az egyediilallo halo. Viszont a
novekedés csak 0.2% volt. Viszont az idbéigény itt is szamottevéen
megndvekedett. Egy egyediilallo haléval a HAPT adatbazison elvégzett
korabbi mérések soran, a leghosszabb tanitasi id6 1768 masodpercig tartott
ezzel szemben ez a bindris haloknal 4562 masodperc volt. Véleményiink
szerint egy valds idejli alkalmazasban a binaris halok id6igénye til nagy ar a
minimalis felismerési arany novekedésért.
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24. abra. Binaris neuralis halokkal mért felismerési aranyok a HAPT adatbazison.

5.3. Konvolucios neuralis halozatok

A konvolucids neurdlis halozatok a mély tanulds egy kimagaslo része. A
konvolucids halok felépitésérdl és mitkodésérdl egy altalanos bevezetd a [88]
referencidban talalhat6. Igazabol ez egy tobbrétegli, eldrecsatolt neuralis hélo,
amely abban kiilonbozik a sekély valtozattol, hogy 10j tipusu rétegekkel van
kiegészitve. Az 10 rétegek a legtobb esetben konvolucios €s Osszevonod
(pooling) szintek.

Ennek a tanul6 algoritmusnak az egyik f6 elénye a robosztussag, ami azt
jelenti, hogy jol tolerdlja a kiilonb6z6 adat mdédosuldsokat, ami szarmazhat
kiilsé zajbol, skalazasbol, képfeldolgozasnal forgatasbol és megvilagitas
valtozasbol, stb. Ezen feliil, ez a tanulé modszer figyelembe veszi a tér vagy
1ddbeli kapcsolatokat is a bemend adathalmazban.

Konvoluciés hélézatot mar 1998-ban LeCun ¢és masok kézzel irott
szamjegyek felismerésére hasznalt a népszeri MNIST adatbazison [89]. Ezt
kovetden szdmos kutatocsoport és cég hasznalt konvolicids halokat
képfeldolgozasra, ezen beliil is foként objektum felismerésre. Ebbdl nétte ki
magat az ImageNet verseny is [19], [20], [90] [91]. Ennek keretében az egyes
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kutatécsoportok meglehetésen mély konvolucidés haldkat terveztek név
szerint GoogleLeNet, AlexNet, ZF Net és VGGNet, amelyek szamos
konvolucids, 0sszegzd és teljes Osszekottetésti (hagyomanyos koztes szint)
szintbdl allnak.

Gyakorlatilag egy konvolucidos halo o6tvozi a digitdlis szlirést (55) az
elérecsatolt neuralis haloval, ahol a hald bemeneti adata az el6z6 konvolucids
szintek mélységeinek megfeleld szam szlirésen esik at. Egy masik
megkozelitésben, erre a szlrési folyamatra Ugy tekinthetlink, mint egy
hierarchikus adatleiro-kinyerésre, ezaltal egy adott konvolucios szinthez
tartozo ,,Japok™ (ami a szint mélységét adja) adatleird tdblaknak tekinthetd.

y[i]= E;h[ F[i- /] (55)

A konvolucios szinteken a sziir6k értékeit sulyoknak foghatjuk fel, tehat a
tanitasi folyamat soran a szlirdk értékei lesznek bedllitva, feltételezhetdleg
ugy, hogy bizonyos mintdkat felerdsitsenek, mig masokat elnyomjanak.
Igazabdl, ha jobban atgondoljuk, akkor ez egy mintakeresési folyamat, amit a
digitalis jelfeldolgozasban, a legtobb esetben kereszt korrelacioval (1)
végeznek (szimmetrikus kernel esetén a korrelacidé és a konvolucio
megegyezik). Ha most visszakanyarodunk a [J1] cikkiinkh6z, ahol
megmutattuk, hogy a mintafelismerésre a korrelaciotol az altalunk javasolt,
négyzetes hiban alapulé modszer jobb eredményt ad, akkor az is felmeriilhet,
hogy a hagyomanyos konvolucios szintek helyett mas, hatékonyabb szinteket
is ki lehetne dolgozni. Sajnos ez csak egy felvetés, amit még nem tudtunk
kelld alapossadggal megvizsgalni, ezért a dolgozatban a hagyomanyos
konvolucids halozatokat vizsgaltuk.

Altalaban a konvolticios réteget vagy rétegeket egy dsszevonoé réteg kovet,
aminek az a szerepe, hogy az azt megel6z6 réteg informéacidtartalmat egy
kompakt formédba Osszetomoritse. Ezek a szintek tetszdleges szamba
csatolhatok egymas utan és mindkét szint tetszéleges szamu, azonos méretii
lapokat tartalmazhat, amelyekhez eltérd sziir6k tartoznak. A lapok szdma adja
a szint mélységét (3. dimenzid). A lapokon az egyes neuronokhoz ugyan az a
sz{ir és eltolas érték tartozik.

Az iménti alapjan az [. konvolucios szint v. lapjan az i, j. neuron aktivacios
értékét formalisan az (56) képlettel irhatjuk le, ahol a sziird mérete NxM, V az
el6z0 szint lapjainak a szdma, b az eltolas értéke és w a laphoz tartozo sziird
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értékei. Altaldban a konvolucios szinteken aktivacios fiiggvényként korrigalt
linearist (rectified linear) (57) hasznalnak [19], [91].

Lv A XM Lv _I-1,pv Lv
a;; = 2.c Zzwn’,mann’,ﬁm +b" (56)
pv n m
o'5(r7) = max(0,77) (57)

Az 0Osszevond szinten is tObb Osszevonasi modszer alkalmazhatd. A
szakirodalomban a 2x2 max-pooling a legnépszeriibb, ami egy 2x2 région
beliil a maximalis értéket valasztja ki és ez keriil at az 6sszevond szintre [90].
Végiil az utolsé konvolucios vagy 0sszevond szint Osszes lapja, Osszes
neuronjanak aktivacigja fogja taplalni a hagyomanyos, tobbrétegi,
elorecsatolt neuralis halot.

A neurdlis halozatok hatékonysdg vizsgalatinak lezarasaként mi 1is
megvizsgaltunk két egyszerii architekturaval rendelkezd konvolucios halot.
Hasonléan a sekély halozatokndl, a konvolucios halozatokhoz is sajat
programot készitettem Java-ban. Az 1ij szintek leprogramozasat és a tanitd
algoritmus kibdvitését Michael Nielson konyve alapjan végeztem [72]. A fent
leirtak tiikrében mindkét halozatot a kovetkezd kozos beallitasokkal hoztam
létre:

e Relu aktivacios fliggvény (o5) a konvollcids szinteken

e 2x2 max-pooling az dsszevond szinteken

e soft-max aktivacids fiiggvény (g4) cross-entropy hibafiiggvénnyel a
kimeneti rétegen gy, mint a [19] és [91] referencidkban.

Az Aaltalunk hasznalt konvolucidés halok architektirajanak tovabbi
bedllitasait azokra a cikkekre alapoztuk, amelyekben a szerz6k konvolucios
halot hasznaltak cselekvés felismerésre.

Ahogy a 2. fejezetben emlitettem, a szakirodalomban mar fellelhetd
n¢hany ilyen cikk (2. tdblazat). Példaul, a [22] cikkben a szerzdk két
konvoluciods €s két 0sszevond szintet hasznaltak 128 és 256-os mélységgel €s
két teljes Osszekottetésii szintet 512 és 13 neuronnal. A [29] tanulmédnyban a
halé ugyancsak két konvolucids, két dsszevono és két teljes dsszekottetésii
szintet tartalmazott, ahol a konvolucids és az O0sszevond szintek 50 és 40
lapot foglaltak magukba, mig a hagyomanyos szintek 400 és 18 neuronbdl
alltak. Jiang és Yin [23] kiilonb6z6 strukturdkkal probalkozott, ahol a
leghatékonyabb két konvolucids és 6sszegzd szinttel rendelkezett, amelyek 5
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¢s 10 lap mélységiiek voltak €és a halo végiil két teljes dsszekottetésii szinttel
zarult. A [26] tanulmény szerzoi is kiilonbozd konstrukciokkal probalkozott,
ahol a konvolucioés és 6sszegz0 rétegek szdma 1 és 3 kozott volt 3-tol 9 lap
mélységig, viszont a cikkbdl nem deriilt ki, hogy melyik Osszeallitds a
leghatékonyabb. A legrészletesebb leiras a konvolicids halo kialakitasarol
Ronao és Cho cikkében talalhato [44]. Ellentétben az el6z0 tanulmanyokkal,
itt a halo bemenete 1 dimenzids volt (szenzorok jelei Osszeflizve), tehat az
els6 konvolucids réteg 1 dimenzids konvoluciot végzett. A szerzok
eredményei azt mutattdk, hogy harom konvolucids szint utan a felismerési
arany csokken, tovabba arra is ramutattak, hogy egy adott szinten tobb mint
130 lap felesleges.

A fent bemutatott korabbi eredmények alapjan mi két konvolicids halo
struktirat vizsgaltunk meg (CNNI és CNN2) kiilonbozo mélységekkel és
neuronszdmmal a hagyomanyos rétegeken. Az elsd esetben egy konvolucios,
egy 0sszegzd €s két teljes Osszekottetésii szintet hasznaltunk, mig a masodik
halé két konvolucios, két 0sszegzd és két teljes dsszekottetésli szintbdl allt. A
két halonak a struktiraja a 25. és 26. dbrakon tekinthetd meg. Mindkét abran
feltlintettiik, hogy milyen mélységekkel és neuronszammal végeztliink
teszteket. Ahogyan lathato, itt a halo bemenete normalizalt szenzor adat
kétdimenzids formaba rendezve, ahol minden sor a szenzorok egyes
tengelyeirdl szarmazo, egy ablak méretii adathalmaz.

A halo architektargjan feliil, a konvollicids halok is igénylik a sekély
haloknal bemutatott paramétereket, s6t még azon feliill masokat is, mint
példaul a sziird mérete és az eltolas nagysdga. Ebben az esetben, az optimalis
paraméterek ,,gyors” megtaldlasa még egy nyitott kérdés, mivel a kordbban
hasznalt véletlen keresés tul sok 1d6t vesz igénybe. Ebbdl kiindulva, mi a
korabban is hasznalt paramétereket alkalmaztuk ismét, azzal a mddositassal,
hogy most a stulynormalizalas értékét megnoveltiik (4 = 0.9). Erre azért volt
sziikség, mert a konvollcios halokndl a normalizaciora nagyobb hangsulyt
kell fektetni, mivel a halo novelésével a ,taltanitas” (overfitting) egy sokkal
komolyabb probléma [19]. Végiil mind a konvolicids, mind az Osszegzd
rétegeken a szlird mérete 2x2 volt, 1 és 2 mintanyi 1épéskozzel.
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WARD: 25x32 Meélység: 10,  Mélység: 10, Neuronok: 13, 6
HAPT:9x 128 20, 30,50,100 20, 30, 50, Fi  Aktivacio: SoftMax
Szlird: 2x2 100 Neuronok: 40,
Lépéskoz: 1 Sziirg: 2x2 100, 200, 512,

1000
Aktivacio: Relu

Aktivacio: Relu Lépéskdz: 2

25. abra. A CNNI-el jelolt konvoltcios hald struktiraja, az egyes szintek mélysége és
neuronjainak szama, amelyekkel a halozatot teszteltiik
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WARD: 25x 32 Meélység: 20, Meélység: 20, Mélyseg: 30, Mélység: 30, gﬁonok: 136
HAPT:9x128  30,50,80  30,50,80 50,100,120 50,100,120 F1 Aktivacié: SoftMax
Salird:2x2  SzlirS:2x2  Szlré:2x2 Szl 2x2 Neuronok: 100,
Lépéskdz: 1 Lépeéskoz: 2 Lépéskdz: 1 Lépéskdz: 2 200, 512, 1000
Aktivacio: ReLu Aktivicié: Relu Aktivacio: ReLu

26. abra. A CNN2-vel jelolt konvolucids halo struktiraja, az egyes szintek mélysége és
neuronjainak szama, amelyekkel a halozatot teszteltiik.
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Héarom probalkozast kovetden a két konvolucios halé nyujtotta legjobb
eredmények ¢és az atlagos tanitasi idejiilk (masodpercben) a 15. és 16.
tablazatokban lathaté. Mindkét tablazat esetén az architektira oszlopban
talalhaté értékek a konvolucidés szintek mélységére ¢és az elsd teljes
Osszekottetést szint neuronjainak a szamara utal.

15.  tablazat. A CNNI halo felismerési aranyai és idéigénye

WARD HAPT
Architektiara

Felismerés Idé Felismerés Idé
10-40 0.964 1213 0.846 1615
20-40 0.970 2210 0.853 4071
30-100 0.974 6464 0.864 6972
50-200 0.975 14224 0.883 19985
50-512 0.977 45327 0.898 70671

100-1000 0.977 163026 0.899 286509

16. tablazat. A CNN2 halo felismerési aranyai és iddigénye

WARD HAPT
Architektira
Felismerés | 1d6 | Felismerés | 1d6

20-30-100 0.956 13010 0.888 16142

20-50-100 0.956 17358 0.895 19394

30-50-200 0.957 24697 0.906 36747

30-50-512 0.972 43183 0.924 62380
50-100-512 0.976 59268 0.928 90921
80-120-1000 0.975 258068 0.942 350677

A fenti tablazatok eredményei azt mutatjak, hogy meglepd mdédon a CNN/
50-512 struktira jobb eredményt ért el, mint a mélyebb CNN2 a WARD
adatbazison. Ezzel szemben a HAPT adatbazison megfigyelhetjiik, hogy a
struktara mélyitésével a felismerés is novekedett, ezért itt a CNN2 80-120-
1000 érte el a legjobb eredményt. Az igy kapott legmagasabb felismerési
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aranyok a WARD ¢s a HAPT adatbazisokon 97.7% ¢s 94.2%. Viszont ezek
az eredmények nem ¢érik el az egyszerli sekély neurdlis haloval mért
értekeket, rdadasul a mély konvolicids halok tanitdsi ideje hatalmas. A
legmélyebb CNN2 struktira betanitasa tobb mint 350000 masodpercig tartott.
Ez azt is jelenti, hogy a mély halok hatalmas iddigénye ellehetetleniti a
hasznalatukat a kis szdmitasi kapacitassal rendelkezd eszkozon. A tanulmany
teljessége érdekében, a korabban hasznalt konstans paraméterek helyett, itt is
alkalmaztuk a véletlen paraméterkeresést a CNNI 50-512 struktiran ahol a
WARD adatbézist hasznaltuk adatforrasként. Ennek a vizsgéalatnak az
eredménye a 27. abran lathatd. Annak ellenére, hogy ez a mérési folyamat
kozel 290 orat vett igénybe, a felismerési arany kevesebb, mint 0.5%-kal
novekedett.

Osszegezve az itt kapott eredményeket, azt mondhatjuk, hogy az altalunk
definialt két konvolucios halo felhasznalasaval a WARD adatbazison 97.7%,
mig a HATP adatbéazison 94.2% volt a legjobb felismerési arany. Ezek az
értékek azonban elmaradnak a sekély haldval mért eredményekhez képest,
még akkor 1is, ha itt is alkalmazzuk a részleges paraméter keresést.
Amennyiben visszatekintiink a 2. tdblazat eredményeire, akkor lathatjuk,
hogy mas kutatok mélyebb konvolucids halokkal is hasonld felismerési
szazalékokat produkaltak a két adatbazison. Tehat a hald mélyitésével sem
garantalt a teljesitményndvekedés. Itt felmeriilhet a kérdés, hogy mi lehet az
oka a konvolucios halok ,,gyenge” teljesitményének. Véleménylik szerint erre
az egyik ok, a nagy dimenzios adatokban kereshetd (curse of dimesionality).
Ez azt jelenti, hogy minél nagyobb dimenzidban reprezentaljuk a vizsgalt
adatokat, annal tobb adatra van sziiksége a tanulo algoritmusnak a hatékony
mitkddéshez [92]. Ez egy altalanos probléma, ami minden tanul6 algoritmust
érint. Viszont, mivel a konvolucids halok egy sokkal nagyobb dimenzidba
konvertaljak a kiindulasi nyers adatot a konvolucios rétegeik altal, ezért itt a
tanitd adathalmaznak is sokkal nagyobbnak kellene lennie, mint egy egyszeri
sekély modszer esetében. Viszont az emberi cselekvés felismeréshez készitett
adatbazisok sokkal kevesebb adatot tartalmaznak, mint példaul az objektum
felismeréshez hasznalt adathalmazok. Sajnos itt az adatbegyiijtés
iddigényesebb és néha kényelmetlen is lehet, ami kifejezetten igaz az idésebb
generacid szdmara.

Megfigyelhetjiik azt is, hogy az objektum felismeréshez hasznalt
konvolucids halok (példaul: AlexNet vagy GoogleLeNet) sokkal mélyebbek,
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mint amiket a cselekvés felismerésben eddig hasznaltak. Ennek alapjan azt
feltételezziik, hogy a cselekvés felismerésben hasznalt viselhetd szenzorok
adatai nem tartalmaznak olyan Osszetett mintakat, mint a szines képek, ezért
nincs is szilkség a halo talzott elmélyitésére. Végil azt is figyelembe kell
venni, hogy a konvolucids halok nem igényelnek statikus adatleiro-kinyerést,
mint a sekély modszerek, mivel (elméletileg) a konvolucios szintek
segitségével végzi el ezt a folyamatot. Viszont a sekély neurdlis halok
tesztelésekor, mi 1d6 ¢€s frekvenciatérbeli adatleirdkat is hasznaltunk, mig a
konvolucids halok csak az id6étérbeli jellel dolgoznak. Az aktualis fejezetben
ismertetett eredmények a [J8]-as cikkiinkbdl szdrmaznak és ennek alapjan
fogalmazodott meg az 6. tézispont.

6. tézis: Méréseink azt mutattdk, hogy az altalunk vizsgalt két adatbazison a
neuralis halo egyiittesek, binaris neurdlis halozatok és a konvolucios halok
hasznalata nem elonydsebb a sekély, kétszintii neuralis hadlozattal szemben,
mivel ezeknek a komplexebb tanulo algoritmusoknak az alkalmazdsa vagy
nem hozott felismerési arany novekedést, vagy csak 0.2%-os javulast
eredményezett. Ezzel szemben a tanitasi idoigényiik a sekély neurdlis halozat
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27. dbra. A CNNI 50-512 konvolucids haloval mért felismerési aranyok véletlen
paraméterekkel a WARD adatbazison.
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6. Offline eredmények tesztelése valos-idoben

A kutatasunk lezarasaként, az altalunk ¢és masok altal kapott offline
eredmények megbizhatosagat vizsgaltuk meg valos-kornyezetben. Erre azért
volt sziikség, mivel az emberi cselekvés felismerés témakorében sziiletett
eredmények talnyomo6 tobbsége offline moddon, valamilyen nyilvanos
adatbazison vagy sajat készitésii adathalmazokon tortént, ahol az adatok
begylijtése specialis kornyezetben zajlott. Ezek alapjan nem rendelkeztiink
semmilyen informacioval arrél, hogy a korabbi eredmények mennyire alljak
meg a helyliket valos kornyezetben. Az itt elért eredményeink a [J7] és [C2]
cikkekben taldlhatoak. Mindkét cikk méréseit az altalunk Iétrehozott
Androidos applikacioval végeztiik, amelynek az elkészitésében a tarsszerzok
nyujtottak szamomra segitséget. Munkank soran arra torekedtiink, hogy a
mérést végzd eszkdz és a tanuld algoritmusok hasonld bedllitadsokkal
rendelkezzenek, mint a kordbbi tanulmanyokban.

Ahogy azt kordbban emlitettem, a cselekvés felismerés egy gépi-tanulasi
folyamatnak tekinthetd, amely adatbegylijtést, szegmentélast, adatleiro-
kinyerést, esetenként adatleir6 kivalasztast, tanitdst és dontést tartalmaz. A
tanuld algoritmuson feliill mas szempontokat is figyelembe kell venni egy
valos-idejii alkalmazas tervezésekor.

Szamos kutaté foglalkozott méar a cselekvés felismeréshez sziikséges
szenzorok szdmanak és azok elhelyezésének kérdeésével. Erre jo példa a
WARD ¢és HAPT adatbazisok is. A kutatok nagy része egyetlen adatgyiijtd
eszkozt hasznalt, amely az emberi test egy adott pontjdhoz volt rogzitve. A
[49] cikkben az adatgytijté a mellkasra volt erdsitve €s ennek segitségével, a
cikk szerzdi a futés, ilés, allas és fekvés hétkdznapi cselekvéseket 97.5%,
82.9%, 98.6% ¢és 100% pontossaggal ismerték fel. Az [5] cikk szerzdi tobb
kiilonbozd helyen tesztelték az adatgytijté hatékonysagat és azt tapasztaltak,
hogy ha a zsebben van elhelyezve az eszkdz, akkor a futds, ilés és allas
cselekvéseket tobb mint 95%, mig a sétat tobb mint 90% pontossaggal
ismerik fel. A [46] tanulmanyban az adatgyiijt6 egyetlen okostelefon volt,
amit ha a zsebben helyeztek el, akkor a kocogas, sétaléds, iilés és allas
cselekvéseket 90%, 95%, 95% és 100%-os aranyban ismertek fel a
tanulmany szerzdi. A [32] cikk létrehozoi szintén egyetlen adatgyiijtd
eszkozzel dolgoztak, ami az alany derekan volt elhelyezve. Ennek alapjan a
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futas, sétalas, tlés és allas cselekvésekre 99%, 94.3%, 91.7% és 100%
felismerési aranyokat kaptak.

Az imént emlitett tanulményokhoz hasonloan a [J7]-es munkankban mi is
egyetlen adatgyiijtét hasznaltunk, ami egy okostelefon volt. A bevezetdben
leirt szamos hasznos tulajdonsdga miatt (magas szinti programozasi
kornyezet, nagy szdmitasi kapacitas, kiilonboz6é megjelenitési, adattarolasi és
kommunikécios lehetdségek) esett a vdalasztds erre az eszkdzre. Az
adatgyiijtét a jobb bokan helyeztikk el, a [35] tanulméany iranymutatdsa
alapjan, ahol a szerzOk megmérték, hogy hogyan véltozik a felismerési arany,
ha az adatgylijtd a derékra, combra vagy a bokara van felhelyezve. A
tanulméany szerzéi azt a konkliziét vontdl le, hogy egyetlen szenzor
hasznalata esetén a boka az idealis hely az adatgy(ijt6 elhelyezésére és ezzel a
valasztassal a futds, kocogas és sétalas cselekvéseket 92.6%, 94.8% és 99.7%
pontossaggal ismerték fel. A mi kisérleteink sordn, az adatgylijtd egy
tépdzaras tok segitségével volt rogzitve a felmérésben résztvevd onkéntesek
bokajara a 28. abran lathaté modon.

28. abra. Az adatgyijt6 elhelyezése a jobb bokan.
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Hasonldan a fent bemutatott korabbi munkakhoz, mi is csak az elemi,
hétkoznapi cselekvések felismerésére koncentraltunk munkdnk sordn és
ennek alapjan 7 cselekvés felismerését tliztiik ki célul, név szerint:

e kerékparozas

o futas

e kocogas
e séta

o ilés

o llas

o fekvés

A 3.1 fejezetben bemutatott iranyelveket kovettik az applikacid
mintavételi sebességének és az ablakméret beallitdsakor. Ebbdl fakadoan a
mintavételi sebességet megkozelitdleg 25 Hz-re allitottuk és egy ablak 32
elembdl allt (1.28 masodperc), amik kozott 50% atfedést haszndltunk a
tanitas soran. A tesztfazisban nem alkalmaztunk atfedést az ablakok kozott,
hogy ez altal is gyorsabb legyen a dontés. Sajnos az operacios rendszer
miikodésébdl eredden ez a mintavételi sebesség nem garantalt. A valds
mintavételi sebesség a beallitott vagy anndl egy picivel kisebb. Azonban ez a
lasstt mintavétel egy modern okostelefonnak ez nem okoz problémat, ha az
eszkoz nincs tulterhelve.

A 2. fejezetben bemutatott szakirodalmi attekintés és az azt kovetd
fejezetekben kapott mérési eredményeink alapjan az applikacioba végiil két
tanulo algoritmust hasznaltunk: a k-legkdzelebbi szomszédot (INN) és a
sekély mesterséges neurdlis halozatot. Az els6 modszernél, k értékét egyre
allitottuk és a jol ismert Euklideszi metrikat hasznaltuk az adatleird vektorok
kozotti tavolsag kiszamitasdra. Annak ellenére, hogy a k-legkdzelebbi
szomszéd k = [ valasztassal a legzajérzékenyebb, tobb tanulmany is
megmutatta, hogy ez a legoptimalisabb valasztas a tevékenység felismerés
esetén [8], [35], [31]. A neurdlis hald bedllitasai teljesen megegyezett a 4.1
fejezetben bemutatott ANNI héloval. Mindkét tanuld algoritmus a 4.
tablazatban felsorolt adatleirokat kapja meg bemenetként normalizalt
formaban, amit a nyers adatokbdl szamitunk ki. A frekvenciatartomanybeli
attéréshez a 3.6 fejezetben bemutatott moddositott gyors Fourier
transzformdaciot alkalmaztuk.
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6.1. Az applikacio miikodése

Annak érdekében, hogy megérizziik a mérésben résztvevd Onkéntes
adatait, az applikacio hasznalatba vétele eldtt 1étre kell hozni egy fidkot és be
kell jelentkezni az altalunk iizemeltetett tavoli szerverre. A regisztracid soran
egy felhasznalé nevet, az Onkéntes korat €s nemét kell megadni, ami a
szerveren egy SQL adatbazisban lesz megdrizve. A regisztracidos €s a
bejelentkez6 képernydk a 29. abran lathatdak.

Az applikaci6 meniijében harom fontos meniipont (funkcio) érhetd el. Az
elsd meniipont alatt lehet tanitd adatot gyiijteni minden egyes cselekvéshez.
Miutan a felhasznald kivalasztott egy cselekvést megadhatja azt az
iddintervallumot, ameddig adatot szeretne gyiijteni (maximum 4 perc). Ez
alatt az id6 alatt a szoftver adatot gyiijt a telefon beépitett gyorsulds és
giroszkop szenzorjaitol és a mért értékeket fajlokba tarolja. Miutdn minden
cselekvéshez lett adat rogzitve, csak ezt kovetden lehet a begytijtott adatokat
feltolteni a szerverre (opcionalis). Ez a miikodési elv lehetové teszi az adatok
dinamikus ¢és fliggetlen begytjtését.

A masodik meniipont alatt végezhetd el a tanul6 algoritmusok betanitdsa.
A felhasznéalonak valasztania kellett a két algoritmus koziil és ezt kovetden a
hattérben lefutott a tanulési lanc 0sszes eleme. Itt meg kell jegyeznem, hogy a
lancban adatleir6 kivalasztast nem hasznalunk. A neurdlis halo tanitasat
kovetden a halo sulyai és az eltolas értékei automatikusan mentésre keriilnek,
hogy a program kovetkezd inditasakor ne kellje a tanitast Gjra elvégezni.

Végiil a harmadik meniipont alatt lehet tesztelni a tanuld algoritmus
hatékonysagat. A felhasznaloknak ismét el kellett végezni a kordbbi 7
cselekvést, de most csak 45 masodpercig. Ez alatt, a program tesztadatot
gylijt a szenzoroktdl, kiszamitja és normalizélja az adatleirokat és az igy
kapott adatleir6 vektort atadja a tanuld algoritmusnak. A tesztfazis utan a
felismerési arany egy tortadiagramon lesz lathatd. Az applikacid egyes
funkcioithoz tartozd felhasznaloi felilletek a 30. &bran lathatoak. A
tanulmanyhoz tartoz6 tovabbi anyagok (6sszegyiijtott adathalmazok, részletes
mérési  eredmények) a  projekt hivatalos oldalan  érheté el
(http://irh.inf.unideb.hu/user/sutoj/har.php).
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6.2. Valos ideju tesztek

A valods idejii mérések soran betartottuk a 2000-ben modositott Helsinki
Nyilatkozat pontjait, amelyek az emberi kisérletekre vonatkoznak. A
kisérletben harom eltérd koru onkéntes vett részt. Az elsd ¢és a harmadik
onkéntes 27 és 28 éves férfiak voltak, mig a masodik egy 17 éves nd.

A tesztek el6tt mindannyian tajékoztatast kaptak a kisérletrol és az
applikécio mukodésérol. Arra kértiik Oket, hogy képességeikhez mérten, a
maximalis szamu adatot gyljtsék Ossze minden cselekvéshez. Habar a
leghosszabb adatgyiijtési idétartam minden cselekvés esetén mindossze 4
perc, ami nem okoz problémat a statikus cselekvéseknél (példaul: iilés, allas)
viszont egy 4 perces futds igen megterheld lehet, foként az id0s korosztaly
szamara. A 4 perces fels0 korlatot az Onkéntesek visszajelzései alapjan
hatdroztuk meg, mivel ennél hosszabb adatbegytijtési ciklus mar
kényelmetlen lenne.

Az adatok begyljtése utdn elsd korben megvizsgaltuk az applikécioba
implementalt tanuld algoritmusok iddigényét. A maximalis tanitd
adathalmazzal (4 perces adatgyiijtés minden cselekvéshez) és a 45
masodperces tesztfazissal, a kovetkezd adat-elofeldolgozési, tanitasi ¢€s
dontési idoket mértiink egy Google Nexus 4 telefonon:

e neuralis halo tanitasi ideje: 1471 masodperc

e 1NN tanitési ideje: 0 masodperc
(nincs valos tanitas)

e neuralis halo dontési ideje: 0.001 masodperc

e NN dontési ideje: 0.088 masodperc

e adat elé-feldolgozasi id6 tanitaskor: 8.0 masodperc

e adat el6-feldolgozasi 1d6 dontéskor: 0.003 masodperc

Minden Onkéntes az adatgyiijtést és a teszteket egymastol fliggetleniil
végezte a mi feliigyeletiink nélkiil. Az igy kapott felismerési ardnyok a két
tanul6 algoritmussal a 17. és 18. tablazatokban lathato, ahol az utolso sor az
atlagos felismerési arany.
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29. abra. A bejelentkez6 és a regisztracios képernyd.
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30. abra. A harom meniipont felhasznaloi feliiletei.

SUMMARIZED
RECOGNITION

Annak ellenére, hogy csak kisszamu Onkéntessel végeztiik el a felmérést,

mar igy is j0l megfigyelhetd, hogy az altalunk kapott valos idejli eredmények

nem

olyan

magasak, mint a fejezet bevezetésében

bemutatott

tanulmanyoknal, vagy mint a 2. tdblazatban lathatoak eredmények. Részletes
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elemzés utan talaltunk néhany lehetséges okot, amivel megmagyarazhato ez a
teljesitmény eltérés.

A vizsgalataink azt mutattak, hogy az egyik lehetséges ok a valos ideji
adat nagy szorasa. Ahogy kordbban mar tobbszor emlitettem, a legtobb
kutatdé nyilvanos adatbazisokon dolgozott, ahol az adathalmaz szdrasa
szamottevOen kisebb. Példaul mind a WARD, mind a HAPT adatbazisok
elkészitése soran az adatgyiijtés zarthelyen tortért a készitok feliigyelete alatt.
Ez a specidlis kdrnyezet homogénebb adathalmazt eredményezett, amely nem
fedi le a hétkoznapi é€let kiillonb6zo szituaciot. Annak érdekében, hogy ezt
megmutassuk, ismét a WARD adatbazist vettiik alapul, ahol az elsé harom
alany adathalmazabol azt a részhalmazt hasznaltuk fel, amelyet a jobb bokan
elhelyezett adatgyljté rogzitett a fekvés, ilés, allas, sétalds és kocogas
cselekvések elvégzése kdzben. Ezt az adathalmazt adtuk &t az applikacioban
is felhasznalt tanuld szoftvernek (ahol a tanuld algoritmus neurdlis haldzat
volt), ami a harom személy adatai alapjan atlagosan 99%, 92.2% és 97.2%-
osan ismerte fel az imént emlitett 5 cselekvést. Ahhoz, hogy az altalunk
rogzitett adatok és a WARD adatbazis adatai kozotti eltérést szemléltessiik,
kételemil adatleird vektorokat generaltunk 3 kiilonbozd iddben rogzitett séta
cselekvés adathalmazaibol (séta A, séta B, séta C), amelyek a mi kisérletiink
¢s a WARD adatbazis 1. alanyaitdl szarmaznak, €és ezek eloszlasat abrazoltuk
a 31. ¢és 32. dbrakon. Az abrak alapjan megfigyelhetd, hogy az adatbazisban
az adatleird vektorok kisebb szorassal rendelkeznek a valds kornyezetben
mérttel szemben. Ebben az esetben az 4tlagtol sokkal eltéré adatleird
vektorok a valds osztalyuk dontési hataran kiviilre eshetnek.

Az is megfigyelhetd a 17. és 18. tdblazatokbdl, hogy az iilés felismerése
sok esetben nem volt hatékony. Ezt az adathalmazok kozotti atfedéssel
indokoljuk. A 33. 4bra erre mutat példat, amelyen a kisérleteink soran, az
iilés és allas cselekvésekhez rogzitett adathalmazokbdl szémitott adatleirok
(kételemil) kozotti atfedés lathatd. Mindkét cselekvésnél a 1ab ugyan abban a
pozicidban 1is lehet, tehat mindkét cselekvéshez megegyezd vagy hasonlo
adatok generalodhatnak. Nyilvan ha egy tesztvektor erre a teriiletre esik,
akkor a tanul6 algoritmus nem tud megbizhaté dontést hozni. Ez a probléma
megoldhat6 legalabb egy tovabbi adatgyiijté eszkdz bevondsaval, amit a test
egy megfeleld pontjahoz kell rogziteni (példaul: comb).
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17. tablazat. Felismerési aranyok az INN-el

Onkéntesek
Cselekvés

1. 2. 3.

Fekvés 51.4% | 100% | 68.6%

Allas 85.7% | 88.6% | 74.3%
Ulés 37.1% | 5.7% | 74.3%
Séta 91.4% | 74.3% | 57.1%

Kocogas 57.1% | 37.1% | 57.1%

Futas 97.3% | 65.7% | 85.7%

Kerékparozas | 88.6% | 77.1% | 71.4%

Atlag 72.7% | 64.1% | 69.5%

18. Felismerési aranyok neuralis haloval

Onkéntesek
Cselekvés
1. 2. 3.
Fekvés 94.6% | 89.2% | 86.5%
Allas 91.9% | 89.2% | 94.6%
Ulés 16.2% | 10.8% | 83.8%
Séta 78.4% | 91.9% | 89.2%

Kocogas 8.1% | 10.8% | 83.8%

Futas 97.3% | 89.2% | 91.9%

Kerékparozas | 13.5% | 97.3% | 91.9%

Atlag 57.1% | 68.3% | 88.8%
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31. abra. Adatleird vektorok eloszlasa a WARD adatbazisban.

¢ Séeta A
+ Séta B

+ Séta C

osPnepY T

iré

1. Adatle

32. abra. Adatleir6 vektorok eloszlasa a mi kisérletiinkben
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1. Adatleiré

33. 4bra. Atfedés az iilés és allas cselekvések adatleirdi kozott

Végiil a két tanuld algoritmus kozotti teljesitmény eltérés nem volt olyan
szamottevd, mint amit mi vartunk. Annak ellenére, hogy a neurdlis halo
kevésbé zajérzékeny és sokkal komplexebb dontési hatar generalasara képes,
mint az 1NN, mégsem produkalt jobb eredményt. Ez az észrevétel egyrészt
azt mutatja, hogy az adatleir6 kivalasztasnak zajelnyomo6 hatésa van, tehat azt
feltételeztiik, hogy nem zaj a teljesitmény csokkenés oka. Valdjaban a
neuralis halé gyengébb teljesitménye a hidnyos tanitd adathalmazban
keresendd. Ha visszatekintlink a 3.5 fejezetben kapott eredményekre, ahol
szintén 1NN-el és neuralis haloval dolgoztunk, akkor ott is megfigyelhetd,
hogy a neurdlis hal6 teljesitményben nem tudta szdmottevéen feliilmulni az
INN-t. Ha ehhez a megfigyeléshez hozzavesszikk az 5.3 fejezetben
(konvolucios halok) szintén jelentkezd adathidnyt, akkor ezt a problémat
altalanosan ugy fogalmazhatjuk meg, hogy minél Osszetettebb egy tanulo
algoritmus, annal nagyobb tanitdé adathalmazra van sziikség a hatékony
miikddésehez.

Ahhoz, hogy a fenti észrevételt aldtdmasszuk, az applikacidnkban
moédositottuk az ablakok kozotti atfedést a tanitasi fazisban 50%-rol
megkozelitdleg 90%-ra és az 1. szdml Onkéntessel ismét elvégeztettiik a
kisérletet. A mesterségesen dusitott tanitd adathalmazzal a neuralis halo
atlagos felismerési aranya megkozelitoleg 18%-kal novekedett a korabbi
méréshez képest, mig az INN esetén ez kevesebb, mint 10%-os javulast
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hozott. Nyilvan a dusitott adathalmazzal a tanulasi vagy a dontési ideje is
novekedett a tanuld algoritmusoknak:

e neuralis halo tanitasi ideje: 8434 masodperc
e NN dontési ideje: 0.64 masodperc
e adat-eléfeldolgozasi id6 tanitaskor: 16 masodperc

A fent leirt eredmények a [J7] cikkben keriiltek publikalasra. Ennek alapjan
jott létre a 7. tézispont:

7. tézis: Miutan osszehasonlitottuk az adltalunk kapott valos-idejii mérési
eredményeket a kordabbi offline mérési eredményekkel, azt tapasztaltuk, hogy
a valds-idejii mérések soran kisebb felismerési aranyokat kaptunk. Erre két
indokot talaltunk. Egyrészt a valos-idejii adatoknak nagyobb a szorasa, mint
a specidlis kornyezetben Osszegyiijtott adatoké. A korabban hasznalt
adathalmazok specialis kornyezetben lettek begyiijtve, ami homogénebb
adathalmazt eredményezett, és ez nem fedi le a hétkoznapi élet lehetséges
élethelyzeteit. Masrészt  fiiggetleniil attol, hogy hol helyezziik el az
adatgytijtonket, egyetlen adatgyiijté hasznalata esetén, az egyes elemi
cselekvésekhez rogzitett adathalmazok kozott atfedések keletkezhetnek, mivel
az adatgyiijtoben 1évé inercialis szenzorok, az eltérd cselekvéseknél, ugyan
abban vagy hasonlo pozicioban is lehetnek.
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7. Osszefoglalas

Az értekezés elején bemutattam az emberi cselekvés felismerés
szakirodalmi hatterét, annak kérdéseit és bizonytalansagait, amelyek a
dolgozatomat alkotd tanulményok elkészitését motivaltak.

A kutatasunk elején megvizsgaltuk kiilonb6zé szenzor kombinaciok
hatékonysagat a WARD adatbazis 13 cselekvésének felismerésére. Ezen feliil
az adatleirok nélkiili és az adatleirokkal kibdvitett normalizalt nyers adatok
hatékonysagat is elemeztik egy kétszinti neurdlis halozaton. A Kkapott
eredmények alapjan azt allapitottuk meg, hogy a nyers adatbol szamitott
adatleirok felhasznélasaval a tanuld algoritmus hatékonysaga ndvelhetd és
minél kevesebb az adatgyiijto eszk6zok szama, annal fontosabb az adatleirok
hasznalata.

Ezt kovetden megvizsgaltuk és megmutattuk, hogy miért jobb az adatleirok
hasznalata a normalizalt nyers adatok helyett mesterséges neurdlis halo
hasznélatakor. Erre azt az indokot talaltuk, hogy mig a nyers értékek
eloszlasa (és egyben a cselekvést jellemzd minta) a csisz6 ablakon beliil
nagymértékben eltérd, addig az adatleirok értékei fiiggetlenek az adatelemek
eloszlasatol.

A kovetkezd 1épésben Osszegylijtottilk a szakirodalombdl a legismertebb
adatleiro-kinyer6 modszereket és ezzel teszteltik a tanuld algoritmusok
hatékonysagat. Az adatleirok 0sszegytlijtését kovetden 8§ sziird és egy altalunk
létrehozott, naiv Bayes alapi keretezd, adatleird-kivalasztd modszerrel
vizsgaltuk meg, hogy vajon 1étezik az adatleiroknak egy olyan sziik halmaza,
amely a tanulo algoritmustol és az adott személytdl fiiggetleniil, hatékonyan
alkalmazhat6. A kapott eredmények azt mutattak, hogy az adatleiro
kombinaciok hatékonysaga személyfiiggd €s igy nem lehet egy altalanosan
alkalmazhat6 adatleir6 halmazt definialni.

A frekvenciatérbeli  adatleirok  kiszamitdsahoz  kapcsolododan,
megvizsgaltuk a gyors Fourier transzformacidé implementéacios lehetdségeit.
Azt vettiik észre, hogy a hagyoményos radix-2 algoritmus nem hasznalja ki a
szorzofaktorok kozotti mindhdrom Osszefiiggést, ami altal kevesebb
szorz6faktort kell kiszamitani és tarolni. Ebbdl adddodan elkészitettiink a
radix-2 algoritmushoz, egy fliggvényt, aminek felhaszndlasdval a modositott
FFT algoritmus minddssze N/8+1 szorzofaktor kiszamitdsat és tarolasat
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igényli. Ez azt jelenti, hogy még az FFT futtatdsa el6tt, elegendd az elso
N/8+1 szorzofaktort letarolni és ez altal kevesebb memoriat kell
felhasznalnunk.

Ezek utan a neuralis halok eltérd hatékonysagara kerestiik az okot. Elso
1épésként harom, azonos szinttel és neuronszammal, viszont eltérd aktivacids
¢s hibafliggvénnyel rendelkez6 halod architekturat teszteltiink véletlenszertien
kivalasztott hiper-paraméterekkel ¢és eltérd bemeneti adatokkal. Munkank
eredményei ramutattak arra, hogy a halok paramétereinek nagyobb hatasa
van a teljesitményiikdn, mint az architektara kivalasztasanak. Tovabba, azt is
megmutattuk, hogy a véletlen hiper-paraméter kereséssel és az adatleirok
szamanak novelésével jobb eredményt értiink el, mint masok két nyilvanos
adatbazison.

Ezt kovetden megvizsgaltuk a hatékonysagat egy kibovitett, sekély neuralis
halézatnak, sekély neurdlis halok egyiittesének, binaris neuralis halézatoknak
¢s két konvolucios hélonak. Az itt kapott eredményeket Gsszehasonlitva a
sekély neurdlis haloval kapottal, azt a kovetkeztetést vontuk le, hogy az
altalunk vizsgélt adatbazisokon, az Osszetettebb vagy mélyebb moddszerek
hasznalata nem célszerii, mivel a tanul6 algoritmus komplexitdsa vagy nem,
vagy csak csekély javulast eredményez, viszont a dontési €s legfoképp a
tanulasi 1doigénye a sekély halo sokszorosa lehet. Tehat, egy valos idejii
cselekvés felismerd rendszerben, jelenleg célszerlibb egy kétszintli sekély
neuralis halo haszndlata az Osszetettebb valtozatokkal szemben.

Végiill az Altalunk és masok 4ltal kapott offline eredmények
megbizhatosagat teszteltiik valos kornyezetben. Ehhez a tanulméanyhoz egy
okostelefont hasznéltunk adatgytijté és adat kiértékeld eszkozként, amit egy
altalunk készitett Android alapi applikacid végzett. Az applikacidt és a
tesztkornyezet kialakitasat (adatgyiijté elhelyezése, mintavételi sebesség,
ablakméret, stb.) a szakirodalom uUtmutatasai alapjan végeztik. Az
applikécioban a felismerési aranyokat két tanul6 algoritmussal vizsgéltuk — k-
legkozelebbi szomszéd és sekély neurdlis haldzat. A kapott eredményeket
Osszehasonlitva a kordbban mért offline eredményekkel eltérést
tapasztaltunk. Ezt az eltérést egyrészt azzal magyardzzuk, hogy a valds
kdrnyezetbdl szdrmazd adatokbol szamitott adatleirok szordsa nagyobb, mint
a feliigyelt kornyezetben gyiijtott adatoknal. fgy lehetnek olyan adatleird
vektorok, amelyek a valos osztalyuk dontési hataran kiviilre fognak esni.
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Masrészt egyetlen szenzor hasznalata esetén, az egyes cselekvésekhez tartozo
adathalmazok  atfedhetnek egymdson, fiiggetleniil az  adatgyijtd
elhelyezésének helyétdl, ami hibas osztalyozashoz vezet. A tanulmany végén,
az applikacioban hasznalt két tanuld algoritmus eredményeit és a korabbi
eredményeinket is felhasznalva megfigyeltiik, hogy minél Osszetettebb egy
tanuld algoritmus, annal nagyobb tanitd adathalmazra van sziikség a
hatékony miikodéséhez.
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A. Fuggelék

1. tablazat. Felismerési aranyok az 1. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6 | N=5|N=6

CFS 93.1 | 94.7 | 984 | 99.7
CHI 84.9 | 92.6 | 100 100

FCBF 86.2 | 90.7 | 99.7 | 99.9

FIS 872 | 934 | 919 | 94.6

1G 18.0 | 247 | 12.5 | 125

KwW 83.9 | 89.0 | 974 | 99.6
MRMR 87.9 | 90.8 | 959 | 98.7

T-teszt 12.7 | 51.7 | 435 | 774

Keretezé | 92.2 | 93.0 | 96.3 | 983

2. tablazat. Felismerési aranyok az 2. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6 | N=5|N=6

CFS 96.5 | 97.8 | 100 100
CHI 96.6 | 979 | 99.9 | 100

FCBF 82.5 | 855 | 99.7 | 99.9

FIS 713 | 84.7 | 81.7 | 834

1G 63.2 | 69.0 | 959 | 88.0

KW 89.9 | 922 | 99.8 | 99.9
MRMR | 944 | 943 | 100 100

T-teszt 43.1 | 72.8 | 98.5 | 99.8

Keretezé | 964 | 98.6 | 98.7 | 99.4
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3. tablazat. Felismerési aranyok az 3. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6 | N=5|N=6

CFS 95.0 | 96.0 | 88.5 | 99.8
CHI 93.7 | 94.6 | 100 100
FCBF 96.2 | 96.1 | 99.0 | 99.9
FIS 94.0 | 894 | 76.2 | 93.9

1G 623 | 654 | 622 | 62.9

KW 88.1 | 89.7 | 99.4 | 994

MRMR 82.6 | 83.9 | 79.5 | 79.7

T-teszt 623 | 655 | 622 | 664

Keretezé | 953 | 963 | 99.9 | 99.9

4. tablazat. Felismerési aranyok az 4. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6|N=5|N=6

CFS 92.1 | 94.6 | 99.9 | 100

CHI 922 | 934 | 100 100

FCBF 96.2 | 96.1 | 99.0 | 99.9

FIS 75.0 | 84.7 | 71.0 | 77.1

1G 579 | 66.7 | 51.5 | 62.5
KW 82.3 | 83.0 | 68.1 | 68.9
MRMR 824 | 869 | 852 | 89.7

T-teszt 62.7 | 66.8 | 62.5 | 66.5

Keretezo 93.7 | 95.0 100 100
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5. tablazat. Felismerési aranyok az 5. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6 | N=5|N=6

CFS 90.7 | 955 | 99.6 | 99.5

CHI 923 | 945 | 100 100

FCBF 93.1 | 942 | 70.0 | 74.1

FIS 854 | 92.6 | 935 | 975

1G 384 | 479 | 262 | 593

KW 82.8 | 87.8 | 88.2 | 95.6

MRMR 85.8 | 88.2 | 62.7 | T4.7

T-teszt 59.5 | 61.1 | 82.0 | 923

Keretezé | 94.3 | 96.5 | 70.6 | 82.9

6. tablazat. Felismerési aranyok az 6. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6|N=5|N=6

CFS 93.0 | 97.6 | 100 100

CHI 93.8 | 969 | 100 100

FCBF 922 | 953 | 100 100

FIS 58.7 | 623 | 83.1 | 91.8

1G 469 | 673 | 58.1 | 70.7

KW 814 | 919 | 855 | 95.7
MRMR 82.6 | 853 | 87.4 | 90.7

T-teszt 66.0 | 681 | 93.6 | 99.5

Keretezo | 94.5 | 96.5 100 100
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7. tablazat. Felismerési aranyok az 8. alany adathalmazan

Kivalaszto ANN INN

N=5|N=6 | N=5|N=6
CFS 92.5 | 93.8 | 99.2 | 99.7
CHI 92.4 | 89.8 | 100 100

FCBF 91.8 | 95.7 | 94.7 | 98.8
FIS 88.0 | 70.5 | 983 | 99.9

IG 479 | 573 | 425 | 48.6
KW 87.8 | 91.0 | 83.3 | 87.7

MRMR 84.4 | 87.0 | 96.7 | 99.0
T-teszt 479 | 579 | 425 | 469
Keretezé | 95.8 | 96.8 | 100 100
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