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Fontos megjegyezni, hogy bar a kapott eredmények kedvezoek €s informativak, a
szakirodalomban dokumentalt, esetenként orvosi mérdeszkozokkel végzett kutatasok
gyakran magasabb pontossagi értékeket érnek el. Ennek egyik oka, hogy a dolgozatban
hasznalt mérésekben, egyetlen szenzort hasznaltam (Elemyo 1.4), ami nem mindsiil orvosi
eszkdznek. Ennek koszonhetéen nem tudtam olyan pontosan megejteni a méréseimet.
Ezentdl az adathalmazom is korlatosnak tekinthetd, mert egyetlen alanyra korlatozodott a
mérés, igy nem biztositotta a legjobb adatbazist a legjobb kategorizalasi eredmények
elérésére és szélesebb korti kovetkeztetések levonasara.

Fejlesztésként a jovOben javasolt a szenzor mindségének javitasa, esetlegesen tobb
szenzor hasznalata egy mérés alkalmaval, ezzel lehetdséget biztositva a finomabb
izomaktivitasi jelek megbizhatobb és pontosabb rogzitésére. A tobb szenzor még
részletesebb informaciot biztosithat az izom koriili izomaktivitas mintazatokrol.

A jelfeldolgozd egység tovabbfejlesztése soran kiilondsen érdemes a valds idejil
feldolgozas lehetdségére dsszpontositani. A betanitott modellek koziil az SVM és a CNN
algoritmusok kdnnyedén optimalizalhatok fix adatstruktirdval MCU-ra, és a mar betanitott
modellek kiilonosen gyorsak, ami elényds valos idejii alkalmazasok esetén. A KNN modell
esetében hatékony adatreprezentaciora van sziikség, hogy gyorsan meghatarozhaté legyen
az 0j pont helye, amihez léteznek hatékony algoritmusok. Emellett a digitalis szlir6k
finomhangolésa és a tobbfokozatu sziirés alkalmazasa is hozzéjarulhat a jelek tisztasaganak
javitasahoz, és igy a teljes algoritmus teljesitményéhez.

A mérési kdrnyezet és az adatgytijtés is tovabb fejleszthetd, példaul lehetséges tobb
alany bevonasa, kiilonbozd életkort csoportok és kiilonbozd fizikai allapotti személyek
részvétele, amellyel nagyobb variabilitast lehetne vinni az adatbazisba, ezzel lehetdve téve
az eredmények szélesebb kor( altalanosithatosagat.

Erdekes lenne tobb tanuld algoritmus kiprobalisa, a mesterséges intelligencian
alapulo fejlettebb algoritmusok alkalmazésa, példaul a mélytanulasi modellek tovabbi
finomhangoléasa, vagy 0j architektirak, mint a rekurziv neuralis halézatok (RNN) vagy a
konvolucios halézatok kombinalt alkalmazasa. Az ilyen algoritmusok képesek lehetnek
pontosabb mintafelismerésre, ¢és jobban adaptalddnak a komplex, nemlinearis
mintazatokhoz, amelyek az EMG adatokban gyakran eléfordulnak. Az ilyen modszerek
implementélasa és finomitasa hozzajarulhat az EMG-alapti izomcsoport-elemzés jovobeli

alkalmazhatdsaganak €s hatékonysaganak noveléséhez.
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4. OSSZEGZES

Munkdm soran az eltéré izomcsoportok aktivitasanak feltérképezésével foglalkoztam
EMG szenzorok és neuralis halozatok segitségével. Ehhez elkészitettem a sziikséges adatgyiijtd
rendszert és az adatok feldolgozasahoz sziikséges szoftvereket. Hét izomcsoportbol mérési
EMG adatokat gyiijtdttem, amiket sikeresen hasznaltam fel a tanuld algoritmusaim (CNN,
SVM, KNN) betanitasara, melyek a mintak alapjan elfogadhatdan teljesitettek az izomcsoport
mintak kategorizalasaban.

A kapott eredmények alatamasztjadk, hogy az EMG alapti izomcsoport-elemzés
megfeleld jelfeldolgozasi technikakkal és gépi tanulasi algoritmusokkal kiegészitve, alkalmas
az izomcsoportok kozotti aktivitdsi kiilonbségek azonositasara és vizsgalatara. Az altalam elért
mérések hatékonysaga fejleszthetd mas algoritmusok és pontosabb sziirési eljarasokkal, igy
gyakorlati alkalmazhatosaga késobb javithaté a munkamnak. Ebben a dolgozatban alkalmazott
modszerek széles korben hasznosak lehetnek olyan iparagak szamara, ahol fontos az
izomaktivitds mérése €s az izomcsoportok pontos megkiilonbdztetése. Az izomcsoportok
mozgésainak  elkiilonitése hasznos lehet a robotizalt protézisek alkalmazasa,
sportteljesitmények mérése, sportolok edzése soran. Az EMG alapu elemzések lehetdséget
adnak arra, hogy az izomaktivitas pontosabb és személyre szabottabb mddon valjon mérhetové,
amely 0j perspektivat nyithat a rehabilitacio, sport, robotizalt protézisek és az ergonomia
teriiletén.

Osszegezve elmondhatom, hogy sikeriilt megvalositanom egy adatgyiijté rendszert
ArduinoUno és egy Elemyo 1.4 EMG szenzor segitségével, majd ezt felhasznalva hét
izomcsoportbol elfogadhatd mindségli EMG adathalmazt gytlijtenem. Ezen adatokat
feldolgoztam kiilonféle szilirési technikakkal (Butterworth, MA), hogy megfeleld mindségii
legyen a tanul6 algoritmusaim szamara. Ezt kovetve harom tanulé algoritmust (CNN, SVM,
KNN) implementaltam, amelyeknél aztan megvizsgaltam, hogy milyen hatékonysaggal tudjak
feldolgozni az adataimat.

Az izomcsoportok kozotti aktivitasi kiilonbségek vizsgalata az élet szamos teriiletén
kiemelt fontossdggal birhat, erre alkalmas lehet az altalam leirt és kiprobalt modszer, illetve

kés6bb annak tovabbfejlesztett valtozatai.
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1. Mell¢klet: Tanul6 algoritmus modellek és filterek kombinacidinak eredményei
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2. Melléklet: ANOVA eredmények
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3. Mell¢klet: Izomcsoportok EMG jelei, probamérések szemléltetése



