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1. fejezet

Absztrakt

Az intuitiv ember-gép interfészek irdnti novekvd igény a kézmozdulat-felismerés
teriiletén val6 kutatds virdgzdsahoz vezetett, alkalmazdsi teriiletei a virtudlis valosag-
tél a protézisek egy egészen 1Uj generdcidjdig terjednek. Ez a dolgozat egy valds ideji
kézmozdulat-osztilyoz6 rendszer fejlesztésére fokuszdl, amely az elektromiografidban
(EMG) ismert jeleket haszndlja. Az EMG jelek rogzitik az izmok elektromos aktivitdsit
a kontrakciok sordn, és kozvetlen, valamint hatékony moédot kindlnak a kézmozdulatok
dekodoldsara.

A javasolt rendszer ujszer( algoritmust alkalmaz az EMG jelekbdl torténd jellemzo-
kivonashoz, amely az id6beli és spektrdlis jellemzdket hangsilyozza, hogy megragadja
a kézmozdulatok drnyalt dinamikdjat. A Myo karszalag, egy fogyasztoi mindségti, EMG
jelek rogzitésére tervezett hordozhaté eszkoz, amely biztositja az alkar izomaktivitasa-
nak pontos és valds idejli rogzitését. Ezen eszkoz altali mérések segitségével a dolgozat
megirdsa sordn, gépi tanuldst alkalmazva, egy a kézmozdulatok véltozatos adathalmazan
tanitott robusztus osztdlyozdsi rendszert alkottam meg. A rendszer Ugy lett megtervezve,
hogy valés id6ben miikodjon, lehetové téve a zokkendmentes integraciét olyan alkalma-
zasokba, amelyek gyors €s pontos gesztusfelismerést igényelnek.

A kisérleti eredmények magas pontossidgot és alacsony késleltetést mutatnak, ami a
rendszer hatékonysigat a val6 életben torténd alkalmazdsokban bizonyitja. A javasolt
megkozelités sokoldalisdga miatt szdmos kiillonbozo teriileten torténd felhasznélésra al-
kalmas, beleértve az ember-gép interakcidt, a virtudlis valosdgot €s a segitség nyujto tech-
nolégidkat a motoros rendellenességgel €16 személyek szamdra. Ez a kutatds hozzdjarul a
kézmozdulat-alapu interfészek fejlesztéséhez, javitva a felhasznédl6i élményt €s a felhasz-

nalok szdmadra val6 elérhetdséget a kiilonbozd teriiletek széles palettdjan.



2. fejezet

Bevezetés

A gesztusfelismerés, egy gyorsan fejlédd és interdiszciplindris teriilet, amely az
ember-szamitogép interakcié élvonalaban all. Elsddleges célja, hogy a szdndékos kéz-
mozdulatok dekddoldsdval zokkendmentesen Osszekapcsolja a felhasznédlokat a gépek-
kel, és ezaltal kulcsfontossdgu csatornaként szolgdljon az emberi kifejezés és a digitdlis
parancsértelmezés kozott. Ez a bonyolult folyamat magaban foglalja a gesztusok megkii-
lonboztetését, kategorizalasat, hatékonyan leforditva az emberi kifejezéseket olyan paran-
csokkd, amelyeket a digitdlis rendszerek képesek értelmezni és végrehajtani.

A gesztusfelismerd rendszerekben alkalmazott mddszerek a legkiilonfélébb technold-
gidkat foglaljak magukba, a kamerdktol és érzékeldktdl kezdve a jelen dolgozatban hasz-
nalt elektromiografidig (EMG [1]). Ez a kifinomult eszkdzkészlet megkonnyiti a kézmoz-
dulatokban rejld térbeli €s 1ddbeli jellemzOk rogzitését és elemzését.

A gesztusfelismerd technoldgidban rejlé lehetdségek messze tilmutatnak a jelenlegi
alkalmazasokon €s a felhasznal6i feliiletek forradalmi atalakulasat igérik. E technoldgia
elfogaddsaval egy természetesebb és intuitivabb interakcids paradigma felé nyitjuk meg
az utat, amely alapvet6en dtalakitja az egyének digitdlis rendszerekkel valé kapcsolatat.
A gesztusfelismerés alkalmazhatdsagat jol példazza a felhaszndldsi teriileteinek széles
skdldja, amely a magdval ragad6 virtudlis valosdgélményektdl [2] a fogyatékkal é16kre
szabott, élvonalbeli segitd technoldgidkig terjed [3]. A gesztusfelismerés 1ényegében a le-
hetdségek széles tarhdzat nyitja meg, és szamos teriileten javitja a felhasznal6i élményt és
a hozzéaférhet6séget. Hatdsa dthatja a kiilonboz6 teriileteket, és olyan innovativ megolda-
sokat kinal, amelyek ujradefinidlhatjak a technoldgidval val6 interakcidinkat.

A gesztusokat (tovabbiakban kézmozdulatok) EMG jelek alapjdn klasszifikaltam eb-
ben a dolgozatban, annak kiemelkedd alkalmassaga miatt erre a feladatra [1]. Az EMG [4]
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az izomaktivitds elektromos dinamikdjat vizsgald kulcsfontossagu teriilet, amely mélyre-
hat6 betekintést nytjt az idegek és az izmok kozotti bonyolult kdlcsonhatasba. Az EMG
soran elektréddkat helyeznek a boérre vagy finom tiiket szirnak az izmokba, hogy érzé-
keljék és elemezzék az izomdosszehtizodds sordn keletkezd elektromos jeleket. Az EMG
értékes a neuromuszkuldris rendellenességek diagnosztizalasdban, az idegmiikodés érté-
kelésében és az izomaktivitds klinikai megfigyelésében. A feliileti EMG kevésbé invaziv,
mig a ti EMG részletesebb informécidkat nyujt. A dolgozat megirdsdhoz hasznéalt adat-
halmazok kizardlag feliileti EMG [5] jeleket tartalmaznak.

Az EMG-osztalyozas terén jelentSs eldrelépések tapasztalhatok, azonban nem mentes
a kihivasoktol és problémdktol. Az EMG jelfeldolgozds néhany kulcsfontossagu kihivédsa

az alabbi:

1. Athallas (Crosstalk):
Az éthallas [6] a szomszédos izmok interferencidjara utal. Ez az izomaktivitas fél-

reértelmezéséhez vezethet, és ronthatja az osztalyozo algoritmusok pontossagat.

2. Nem-stacionaritas:
Az EMG jelek nem staciondriusak [7], ami azt jelenti, hogy statisztikai tulajdonsa-
gaik id6vel valtoznak. Az olyan tényezdk, mint a faradtsag, az elektrédak elmozdu-
l4sa €s az izomaktivicids mintdk valtozdsai hozzdjarulnak a nem-stacionaritashoz.
Az osztalyozési algoritmusok adaptildsa e dinamikus jelleg kezeléséhez allando

kihivast jelent.

3. Zaj:
Az EMGe-jelek érzékenyek a kiilonbozd tipusu zajokra, beleértve az elektromos
zajt [8] és a mozgasi artefaktumokat. Ezek a zajok eltorzitjak az adatokat és hibakat
vihetnek be az osztdlyozdsi folyamatba, ezzel oridsi problémakat okozva egy ennyi-
re valtozatos természetl jelenség klasszifikdlasanal, mint az izomaktivitas elektro-

mos jele.

4. Tanité adatok korlatai:
A j6 mindségli tanitd adatok rendelkezésre alldsa dontd fontossdgu a robusztus
EMG osztilyozdsi modellek kialakitasdhoz. A lemért alanyoknak széles felhasz-
ndloi réteget kell lefedniiik, hogy kell6en dltaldanos megoldas sziilethessen. Nagyon
fontos hogy valtozatos korti és nemii alanyok szerepeljenek a tanit6 halmazokban,

hiszen ezen tulajdonsdgok er6sen befolydsoljak az izomaktivitast. Fontos tovabba
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a megfelel6éen cimkézett adathalmaz haszndlata, hiszen a kell6 pontossdghoz meg-
felel6en frekventalt mérésekre van sziikség, ami érzékennyé teszi a cimkék helyes-
ségét az emberi reakcididore. A kézmozdulatok tranziens szakaszainak pontos de-
finidldsa szintén egy 1ényeges kérdés. Akkor végz8dott-e egy kézmozdulat, amikor
megéllitasra keriil a mérés vagy fél masodperccel el6tte, ami 5 ezredmésodperces

mérésnél 100 hibds cimkét eredményez.

5. Valés idejii feldolgozas:
Az EMG osztilyozds szamos alkalmazasa, példaul a protézisek vagy az ember-
szamitogép interfészek valds idejl feldolgozast igényelnek [9]. Az alacsony kés-
leltetésti, nagy sebességli osztdlyozds elérése a pontossdg fenntartdsa mellett olyan

technikai kihivds, amellyel a kutaték és mérnokok tovabbra is foglalkoznak.

6. A felhasznalé variabilitasa:
Az egyének jelentGs eltéréseket mutathatnak az izom anatémidjaban, fiziol6gidja-
ban és mozgdsmintdiban. Olyan osztdlyozasi modellek tervezése, amelyek képesek
figyelembe venni ezt az alanyok kozotti variabilitast, dlland6 kihivast jelent. E kihi-
vasok kezelése multidiszciplindris megkozelitést igényel, amely magaban foglalja

a jelfeldolgozas, a gépi tanulds, a biomechanika és a klinikai ismereteket.

Az aldbb ajanlott modell ezen kihivdsokkal hivatott megkiizdeni, ezért mar tervezése-
kor nagy figyelmet forditottam az ismeretlen adathalmazon val¢ teljesitményre [10] és a

valds idejii hasznalhatdésagra.
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Technologiai attekintés

A Dolopikos és tsai. [11] kutatds a kézmozdulatokat reprezentilé EMG adatok va-
16s 1dejl osztalyozdsdra Osszpontosit, egy 15 alanyon gyijtott adathalmaz segitségével.
Ez az adathalmaz ennek a dolgozatnak a megirasahoz is fel lett haszndlva. A tanulmény
egy olyan kalibraciés eljarast mutat be, amely 67,87%-r6l 91,93%-ra javitja az osztalyo-
zasi pontossagot. A klasszikus gépi tanuldsi modellek, mint példdul a Random Forest és
a Support Vector Machine, egyenként hozva dontést egy tobbségi szavazds sordn allita-
nak ki egy egyiittes dontést a kutatdsban, amely mddszerrel feliilmuljak a Deep Neural
Network (DNN) teljesitményét, de ez nem igaz a kalibracié nélkiili valds idejd alkal-
mazdsndl, ahol a DNN pontossdga feliilmulja ennek a megkozelitésnek a pontossagat.
Az adathalmaz Ot gesztust tartalmaz (ujjak széttrdsa, integetés-kifelé, integetés-befelé,
okolbe szoritott kézfej €s null, vagyis semleges, nyugalmi dllapot), amelyeket egy Myo
Armband segitségével mértek le. A kutatds hangsulyozza a modellkalibracié fontossdgat
a valds idejii EMG osztdlyozashoz, €s vizsgdlja az tobbségi szavazas alapjan dontést hozé
modellek haszndlatat.

A tanulmany kitér a folyamatban 1év6 vilagjarvany valds ideji ellendrzésre gyako-
rolt hatdsdra is, és a sziikséges berendezések elérhetetlensége miatt valds idejii emulécids
rendszert mutat be.

Ez a dolgozat csak a mély neurdlis hdlokkal fog foglalkozni a t€émdja és azon ok miatt,
hogy ebben a kapcsol6dé munkdban a tobbi mélytanuldsi modell egyiittes erejét is feliil-
multa az emlitett tipusi modell ismeretlen adathalmazon tesztelve, igy alkalmasabbnak
bizonyult a valds idejli hasznélatra hiszen jobban kezeli a felhasznéldk variabilitasat.

Tovéabba elhagyésra keriil a null, vagyis semleges kézmozdulat, ugyanis ez konnyen

hellyettesithetd egy olyan egyszer( algoritmussal, ami csak akkor engedi a modellt don-
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tést hozni, ha a nyolc szenzorbdl érkezd értékekbdl legalabb par egyszerre atlép egy elére
bedllitott hatart ezzel igazolva, hogy felismerend6 kézmozdulat tortént, nem csupén a tel-
jes kart mozgattak, vagy zaj keveredett a jelbe. Aldbbi 3.1 és 3.2 tdblazatokbdl kiolvashatd
az emlitett kutatdsban el6allitott legjobb modell teljesitménye. Az elektroenkefalogrifia
(EEG) sulyok az aldbbi tdbldzatban a Dolopikos és tsai. tanulmény egyik mddszere, mely
szerint egy szintén elektromos izomaktivitdst méré modszerre (EEG) tdmaszkod¢ klasszi-
fikaciés modellnek a silyait finomhangoljdk tovabb. A tanulmdnyban olvashaté ennek

indokldsa, mivel én nem hasznéltam itt nem fejtem ki.

Modell Pontossag
Random sulyok 67.00
EEG stlyok 68.01
EMG silyok 68.61
EMG kalibrécids silyok 70.63

3.1. tablazat. Dolopikos €s tsai. eredményei mély neurélis hdléndl ismeretlen

adathalmazra
N—
\Q
N (D] —
@ © =
e 3 N 8 =
~Z = = = =
He) = . — =)

okol 0.77 0.01 0.02 0.00 0.21
ujjak szét | 0.00 0.14 0.29 0.25 0.32
intéski | 0.00 0.00 0.88 0.00 0.12
intésbe | 0.00 0.09 0.01 0.87 0.04
null 0.00 0.25 0.38 0.05 0.31

3.2. tablazat. Dolopikos €s tsai. eredményeinek konfiiziés matrixa mély neurdlis halonél
ismeretlen adathalmazra

3.1. Myo karpant

A Myo [12] karpant, amely forradalmi ujitds a viselhetd technoldgidk terén, az EMG
technoldgia zokkendmentes integricidjaval az ember-szamitdgép interakcié élvonaldba
tartozik. A Thalmic Labs (ma mér a North Inc. része) altal kifejlesztett kompakt és sti-
lusos eszkoz az alkaron viselhetd, és az izomOsszehizoddsok éltal generdlt elektromos
jeleket rogziti és értelmezi, lehetdvé téve az elektronikus eszkdzok pontos, gesztusalapi

vezérlését.
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A Myo karpant 1ényege, hogy a kialakitasaba dgyazott EMG-érzékeldk kifinomult
csoportjat alkalmazza. Ezek az érzékelok érzékelik és elemzik az izommiikodés altal ge-
neralt apré elektromos impulzusokat, és ezeket olyan adatsorokka alakitjak 4t, amelyek a
kéz és a kar konkrét mozgasat irjak le. Ez az innovativ megkozelités intuitiv eszkozt biz-
tosit a felhaszndl6k szdmdra a kiilonboz6 digitalis platformokkal val$ interakci6hoz, az
asztali szamitogépektdl €s okostelefonoktdl kezdve a virtudlis valésdgot alkalmazé szem-
tivegekig.

A Myo karpant egyik kiemelkedd jellemzgje a sokoldalusdga. Az eszkdz nyolc izom-
jelek mérd szenzora elegendd informécidt biztosit a gesztusfelismeréshez, amely lehetd-
vé teszi a felhaszndlok szdmadra, hogy egyszerli kézmozdulatokkal hajtsanak végre pa-
rancsokat, dtalakitva az ember technoldgidval valé kapcsoldddsanak modjat. Legyen sz6
alkalmazdsokban val6 navigdldsrdl, multimédids lejatszds vezérlésérdl vagy akar drénok
iranyitasarol [12]. A Myo karpant a fogyaszt6i alkalmazdsokon til a legkiilonfélébb pro-
fessziondlis kornyezetekben is hasznosithat6 [3]. Az aldbbi 3.1 dbran lathat6 a karpéant
felhelyezése, méretei, valamint soklodalisagat szemléltetve kézmozdulatok, melyeknek

felismerésében kulcsfontossdgu ebben a dolgozatban, illetve a beépitett giroszkop.

a:1lmm
== B
N -
LogoLed 4+——— Thumb Index
b:10mm
StatusLed «
=
/
eferance Micro-USB 3 Middle Ring
N d:2.5mm Port
Wi
e -
\ c3mm < .
X Little Rest

(c)

(=
—~
£

-
sEMG Sensor

@/(

Zaxis

G3
(©3) [ axs (G2)

(®) (d)

3.1. dbra. A Myo karpant és tulajdonsagai.
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3.2. A kézmozdulatok

A problémdk megoldésdra dltalam hasznalt médszer er6sen tdmaszkodik egy ezt meg-
el6z06 kutatasra (Dolopikos és tsai. [11]) és annak tanit és teszteld adathalmazét felhasz-
ndlja, valamint egy alternativ megkozelitést biztosit a kalibraciora, amely nem minden
esetben megengedhetd, ha valds idejli alkalmazasrdl van sz6. Az emlitett kutatdsban 6t
kiilonboz6 kézmozdulat van kiilonvélasztva és ebbdl egyik a nyugalmi dllapot. Ezt én is
elegend6nek itéltem, illetve a nyugalmi 4llapotot nem klasszifikdltam, mert az egyszerd-
en megoldhaté az EMG jel aktivacidjat figyelve, elér-e egy bizonyos hatdrértéket legalabb

bizonyos szamu szenzorokbdl érkezd jel, ha igen volt kézmozdulat, ha nem akkor nyu-

galmi allapot van. A feladat sordn a Myo karpédnt segitségével megkiilonboztetett négy

-

kézmozdulatot a 3.2. abra szemlélteti.

[ri‘fn

3.2. dbra. A kézmozdulatok (A) 6kolbe szoritott kézfej, (B) ujjak széttarasa, (C) intés
kifelé, (D) intés befelé

3.3. Mélytanulas

A mélytanulas lényege, hogy a rétegekbe szervezett neurdlis hdldzatokra tdimaszkodik

az informécidk hierarchikus médon torténd feldolgozasdhoz. Ezeknek a halézatoknak a

10
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mélysége lehetové teszi az Osszetett jellemzok kinyerését a nyers adatokbdl, ami a gépi
tanulds hatékony eszkozei koz¢é emeli.

A neurdlis hdlézatok anatomidja utdnozza az emberi agy szinaptikus kapcsolatait, ez-
zel érve el kordbban nem latott sikereket nehéz problémak megolddsdban [13]. A backpro-
pagation 4ltal vezérelt tanitdsi folyamat lehet6vé teszi, hogy ezek a halézatok cimkézett
adathalmazokbdl tanuljanak, a stlyokat (a neuron kapcsolatokat leird szamokat) a hibdk
minimalizaldsa érdekében 4allitsdk be, és noveljék a képességiiket, hogy pontos eldrejel-
zéseket készitsenek 1j, nem latott adatokra.

A mélytanulds azonban nem mentes a kihivasoktdl. A hatalmas adathalmazok és sza-
mitési teljesitmény iranti kielégithetetlen igény, a tdlillesztés dlland6 problémadja és a mo-

dellek értelmezhet6sége folyamatos akaddlyokat jelent.

3.3.1. Perceptron

A perceptron a neurélis hal6zatok €s a gépi tanulds egyik alapkoncepcidja. Egyszer
bindris osztdlyozashoz alkalmas elem, ami tobb bemenetet dolgoz fel azéltal, hogy sulyo-
kat rendel hozzajuk, és a sulyozott 6sszegiik egy meghatdrozott kiiszobértékkel eltolja. A
kapott értéket egy fiiggvénynek adja paraméteriil, melynek kimenete meghatdrozza hogy
a bindris klasszifikdcié melyik osztdlydba esik a bemenet. A 3.1 matematikai képlet ma-
gaban foglalja ezt a folyamatot. A perceptron tanitdsa a sulyok bedllitasat jelenti, amivel

minimalizdlja a hibdkat az el6rejelzésekben.

y=0o(wx+b) (3.1

ahol w a sulyok, x a bejovo adatok és b bias, pedig egy hatar, ami azt kivanja modosi-
tani, hogy tanulaht6 legyen, milyen adatokra aktivalodik a perceptron, o pedig csak egy
aktivécios fliggvény, mely leirja, hogy milyen értéket kivanunk hozzarendelni az egyes
sulyok és a bias dltal modositott inputokhoz. Mig egyetlen perceptron alapegységként
miikodik, valodi jelent6sége akkor bontakozik ki, amikor rétegekbe kombindlva Gsszetet-
tebb struktirdkat alkot, mint példaul a neuralis hal6zatokon beliil a tobbrétegli percept-
ronok (MLP-k). Ezen 6sszevonds révén a neurdlis hdl6zatok képessé valnak arra, hogy
bonyolult mintdkat és reprezentdcidkat tanuljanak az adatokbdl, és igy képesek legyenek
Osszetett problémak megoldasara.

A perceptron, egyszeriisége ellenére, kulcsfontossagu szerepet jatszott a modern gépi

tanulds és a mélytanulds kialakitdsaban. El6futdrként szolgalt a fejlettebb neurdlis hé-
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16zati architektirakhoz, bemutatva az evolicids utat az alapvetd bindris dontéshozatal-
tdl az Osszetett, adatvezérelt modellekig, amelyek a mai mesterséges intelligencia alapjat
képezik. A perceptron megértése kulcsfontossagu betekintést nydjt a neurdlis hdlézatok
képességeit vezérld alapelvekbe, megnyitva az utat az intelligens rendszerekben rejl le-

hetdségeket tovabbra is tjradefinidld innovécidk eldtt.

3.3.2. A neuralis rétegek

A neurdlis rétegek alkotjak a mesterséges neurdlis hdlézatok alapvet6 keretét, és az
informdcié dramldsidnak és feldolgozdsanak csatorndiként szolgédlnak. A bemeneti réteg
dolgozza fel a bemeneti adatokat, mig a rejtett rétegek a sulyozott 6sszegek és aktivalasi
fliggvények révén hierarchikus jellemzdket és Osszetett reprezentdcidkat vonnak ki. A
kimeneti réteg allitja el6 a végsd eredményt vagy eldrejelzést. A neuronok kapcsolatainak
erOsségét és reakcidokészségét a sulyok €s az eldfeszitések szabdlyozzik.

A neurdlis rétegeken beliili, sulyozott 0sszegeket és aktivalasi fliggvényeket tartalma-
z6 feldolgozas nemlinearitast hoz 1étre, és lehetdvé teszi a hdl6zat szdmdra, hogy bonyo-
lult mintakat tanuljon. Fontos része, a neurdlis hal6zatok tanuldsi mechanizmusanak a
sulyok €s az bias-ok iterativ bedllitdsa a tanitds sordn, amelyet a backpropagation segit-
ségével hajtunk végre. Ez az algoritmus azt adja meg, hogy melyik silyt, mennyivel kell

allitanunk a pontosabb eldrejelzéshez.

3.3.3. Teljesen kapcsolt rétegek

A teljesen kapcsolt rétegek (fully connected layers - FC) dinamikus és hatékony struk-
tira a mesterséges neurdlis hdlézatok teriiletén. Olyan perceptronokbdl dllnak melyek
kapcsolddnak a kovetkezo réteg perceptronjaihoz és az el6z6€ihez, de semmiképpen sem
egymdshoz, ezzel megakaddlyozva hogy egy absztrakcids szinten a beérkez6 adatok be-
folyédsoljdk az absztrakcids folyamatot. A teljesen kapcsolt rétegek sokoldalian alkal-
mazhatok a legkiilonb6z6bb alkalmazasokban, kivadldan teljesitenek a képfelismerésben,
a természetes nyelvi feldolgozasban, a pénziigyi eldrejelzésben és az egészségiigyben.
Az olyan kihivdsok azonban, mint a tulillesztés, tovabbra is fennédllnak, ami olyan fejlett

technikdk kifejlesztésére késztet, mint a regularizicid és tobb alternativ aktivicios fiigg-

vény.
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3.3.4. GRU

A GRU [14], mint a rekurrens neurdlis hdl6zatok egy formdja, egy olyan kapus mecha-
nizmust vezet be, amely szabdlyozza az informdciéaramlést az egyes id6lépések kozott.
Elénye, tobbek kozott a gyorsabb konvergencia a tanitds sordn és az eltlind gradiens prob-
Iéméjanak enyhitése, ami alkalmassa teszi Ot olyan alkalmazdsokhoz, mint a természetes
nyelvi feldolgozas, az idGsor-elérejelzés és a beszédfelismerés. Hatékonysdga ellenére
olyan kihivadsok ismertek el, mint a modell értelmezhet6sége és a hiperparaméterekre va-
16 érzékenység.

Osszefoglalva, a GRU-k befolydsos szereploként jelennek meg a neurdlis hdlézatok
dinamikus vildgéban, folyamatos innovaciot és attorést igérve a szekvencidlis adatfeldol-

gozas teriiletén. A 3.3 4brdn lathatd, hogyan helyezkednek el egymdshoz viszonyitva a

kapuk, melyek az informdci6 aramlédsat szabalyozzak (Update gate, Reset gate).

R Update gat
ese; gate p ?;1:\ ¢ gate
[ e Lo
d ' Q———— O

Q
1

3.3. abra. Gated Recurrent Unit (GRU) architektira [15]
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3.4. Tensorflow

A TensorFlow [16] a Google Brain 4ltal kifejlesztett nyilt forraskodd gépi tanula-
si konyvtdr, amelyet széles korben haszndlnak gépi tanuldsi modellek implementalasa-
ra. A rugalmassigarol, skdldzhat6sdgarol és atfogd okoszisztémdjardl ismert TensorFlow
véltozatos feladatokat tdimogat, a képfelismeréstdl a természetes nyelvi feldolgozasig. A
Kerashoz hasonl6 magas szintli API-k egyszertisitik a modellfejlesztést, és a TensorFlow
népszertiségéhez hozzdjarul az aktiv kozOsség is. A keretrendszer funkciolr kozé tar-
tozik a TensorBoard a vizualizdciohoz, a TensorFlow Lite az edge eszkdzokhoz, és a
TensorFlow.js a bongészdalkalmazasokhoz. Osszességében a TensorFlow egy robusztus
eszkoz, amely a gépi tanulés teriiletén dolgozo kutatdk és fejleszték szamara nyudjt szamos
lehetdséget. A kutatds sordn ezen konyvtér segitségével végeztem a modell definidlasat és

tanitasat.

3.5. Kiértékelési metrikak

A modell értékeléséhez, a pontossagot (accuracy), a precizitdst (precision) és a F1-
score-t haszndltam. A pontossdg az osztdlyozdsi eredmények altaldnos helyességét méri
a helyesen osztilyozott mintak ardnyanak kiszdmitasaval. Altaldnos jelzést ad arrél, hogy
a modell mennyire pontosan jésolja meg az osztdlyokat. A precizié a modell éltal tett
Osszes pozitiv eldrejelzésen beliil az igaz pozitiv eldrejelzések ardnydt méri, és a pozi-
tiv el6rejelzések helyességére Osszpontosit. Az Fl-score azt hivatott jelezni, hogy ez a
két metrika mennyire allnak kozel egymashoz. A 3.2-3.4 egyenletek az egyes metrikdk

szamitasat irjak le.

TN+TP
Accuracy = a (3.2)
TN+FP+TP+FN
TP
Precision = ——— 3.3
recision TP+ FP 3.3)

F1_score —2 x Prec.is.ion X Accuracy (3.4)
Precision + Accuracy
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Igaz pozitiv (True Positive, TP), ha a modell helyesen josolja meg a pozitiv osztalyt.
Hamis Pozitiv (False Positive, FP) az, amikor a modell tévesen jésolja meg a pozitiv 0sz-
talyt, amikor a negativ osztalyt kellett volna megjoésolnia. Hamis negativ (False Negative,
FN) az, amikor a modell tévesen a negativ osztdlyt jelzi el6re, amikor a pozitiv osztalyt
kellett volna. Igaz negativ (True Negative, TN), amikor a modell helyesen jelzi elére a
negativ osztalyt.

Az utols6é metrika pedig a konftizidés métrix, ami gépi tanulds alapvetd eszkdze, ame-
lyet kifejezetten az osztdlyozdsi modellek teljesitményének értékelésére terveztek. Olyan
tdblazatos dbrazolasként szolgal, amely rendszerezi a modell el6rejelzéseinek eredménye-
it, és betekintést nyujt abba, hogy a modell mennyire j6l kiilonbozteti meg a kiilonb6zo
osztalyokat egy adathalmazon beliil. Ezek a metrikdk az 5. fejezetben lesznek felhasznal-

va.
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4. fejezet

Megvalositas és alkalmazas

A neurdlis halézat megvaldsitdsa kulcsfontossagu tényezd, amely befolydsolja annak
teljesitményét és hatékonysagat. A legfontosabb szempontok koz€ tartozik az architektira
megtervezése, a hiperparaméterek gondos bedllitdsa, a tanitdsi adatok el6feldolgozasa, a
megfeleld silyinicializdlds és aktivacids fiiggvények dvatos megvélasztdsa, a hatékony ta-
nitdsi id6tartam €s a megfeleld tanitdsi stratégia. A jol dtgondolt megvalositds elengedhe-
tetlen ahhoz, hogy a neurdlis hal6zatokban rejlo teljes potencialt kiakndzzuk a kiilonb6z6

teriileteken felmeriil Osszetett problémak megolddsdban.

4.1. Adathalmazok

Ez a kutatds két adathalmazt haszndl: egy online adathalmazt (Dolopikos és tsai.[11]),
amely a Kaggle online platformon lett megosztottva, és egy sajat adathalmazt, melyet
Wijaya Feki Pangestu gy(ijtott, szintén Myo karpdnttal (tovdbbiakban Pangestu adathal-
maz). Ez a tanulmany kombindlja az online és a sajit gy(ijtési adathalmazokat, hogy nagy
mennyiség, kiilonbozd forrdsokbdl szarmazo adatot szolgaltasson és ezdltal a modell ro-
busztusabba tételét timogassa. Ennek a kombindcidnak formdja, hogy kiilon-kiilon kertil
tanitdsra rajtuk a modell és aztdn mindkett6 adathalmazra letesztelésre keriil. Bar ezekben
az adatkészletekben sok a k6z0s vonds, mint példdul ugyanazon gesztus gytjtése, ugyan-
azon tipusu karszalag hasznalata és ugyanazon eljards az adatgy(jtéshez, mégis vannak
kiilonbségek. A 6 kiillonbség az adatok mindségében van, az online adathalmaz jelming-
sége jobb mint az Pangestu adathalmazé. Az online adatkészlet jelének kisebb a zaja és

ez a 4.1 dbran jol lathatd, melyen két intés befelé mozdulat szerepel a két adathalmaz-
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bdl. A kiilonbség a Myo karpant konfiguraciéja, a kézen valé alldsanak és a kornyezetd

tényezb&knek tudhat6 be.
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4.1. abra. Kiiliinbség a két adathalmaz kozott, a felsd dbra mutatja az online adathalmazt,
az alsé pedig a Wijaya Feki Pangestu dltal gy(jtottet.

Az online adathalmazt Dolopikos és tsai.[11] gy(jtotték Ossze kisérletiikhoz.
Héaromféle adathalmaz all rendelkezésre: az els6 csak a nyers jeleket tartalmazza, a maso-
dik egy MATLAB segitségével elofeldolgozott jelet tartalmaz, az utols6 pedig egy egyen-
getett jelet, amely az el6feldolgozott jel abszolut értékébdl all. Minden tipusd adathalmaz
300 CSV f4jlbdl (mintabdl) all, 15 résztvevotdl (kilenc férfi és hat nd). Az adathalmazt a
résztvevok EMG-jelének rogzitésével gytjtottiikk, mikozben négy kézmozdulatot végez-
tek: kézfej 0kolbe szoritdsa, ujjak szétnyitdsa, befelé integetés és kifelé integetés. A CSV

fajlban rogzitett EMG jel a résztvevd dltal hasznélt Myo karszalagbdl szdrmazik. Ebben a
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kisérletben csak a el6feldolgozott adathalmazt haszndltam fel, hiszen ez volt megfelel6en
cimkézve a modell tanitasdhoz.

A Pangestu adathalmaz kovetkezd leirdsa Wijaya Feki Pangestu szakdolgozatdbodl
szarmazik: Az adatgydjtés egy laptophoz csatlakoztatott Bluetooth-adapterrel elldtott
Myo karpant segitségével tortént. A kapcsolatot a Myo Python API segitségével érjiik
el, amely lehet6vé teszi a Python szdmadra a karpdnt elérését. Tizenegy résztvevd (9 fér-
fi és két nd, 26 és 35 év kozotti koru) vett részt a kisérletben. A résztvevok a karpantot
a jobb alkarjukon viselték és 65 masodpercig ismételten egyetlen gesztust kellett végre-
hajtaniuk, és ezt minden egyes gesztus esetében Otszor ismételték. A mérés elsé 6t ma-
sodperce a kéz "nyugalmi helyzetébdl" all, a maradék 60 mdsodperc pedig a tényleges
kézmozdulat. A Myo karpant az alkar EMG-jét rogziti. Az 6sszegyUjtott EMG-adatokat
200 Hz-es frekvencidn dramlottak, és minden egyes mérési munkamenetet egy signal.csv

fajlba mentettiink. Minden .csv minta nyolc kiilonb6z6 érzékelGcsatorna jelét tartalmazza.

4.2. Elofeldolgozas

z 2

Az adatok el6feldolgozasa kulcsfontossdgu szerepet jatszik a késdbbi elemzések vagy
gépi tanuldsi modellek pontossdganak, megbizhatdsdganak €s hatékonysidgénak biztosi-
tdsdban. Ez az el6készitd fazis magdban foglalja a nyers adatok tisztitdsat, atalakitasat
€s elemzésre alkalmas formédtumba rendezését, olyan problémédk kezelését, mint a hidny-
76 értékek, a kiugré értékek és az irrelevans informaciok. Az adatok el6feldolgozasa-
nak fontossdga abban rejlik, hogy a zaj és az irrelevans jellemzdk eltavolitdsaval javitja
az adathalmazt min&ségét, mérsékli a torzitdsokat, és javitja a modellek teljesitményét.
Ezenkiviil megkonnyiti az eredmények jobb értelmezhetdségét, igy azok értelmesebbek
€s jobban hasznosithatok lesznek. Akar a statisztikai elemzés, akédr a gépi tanulds vagy
barmely adatvezérelt dontéshozatali folyamat 6sszefiiggésében, az adatok el6feldolgoza-
sénak jelentGségét nem lehet eléggé hangsilyozni, ez teremti meg az alapjat az értelmes
meglatasok levezetésének és a robusztus, pontos modellek felépitésének.

Fontos megjegyeznem, hogy a mddszerben nem keriil hasznélat se gyors Fourier
transzforméciora, sem pedig normalizalasra. Mig el6bbi kifejezetten az EMG klasszifi-
kacio teriiletén ajanlott a szakmai irodalom szerint [17][18], addig utébbi altaldnos elja-
rds a neuronhdldk tanitdsa el6tti eléfeldolgozasban. Azonban ezen dolgozat irdsa kozben
mindketté a modell teljesitményének visszavetésével jart ezért elhagyasuk mellett dontot-

tem. El&bbit elhagyhatonak itéltem, hiszen egy elég er6s modell maga is képes levonni
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a szamara fontos jellemzdket az adatokbdl, nincs sziiksége egy eldzetes fiiggvény apro-
ximacidra a gyors Fourier transzformécié alltal, utébbi pedig esetiinkben nem sziikséges,
hiszen azonos intervallumon beliil, azonos mértékegységben, azonos tipusi szenzorok

mérik az adatokat.

4.2.1. Jel szétvalasztas

Az adatel6feldolgozasi folyamat elsé 1épése a jelek felosztdsa. A kovetkezdkben két
részre osztjuk Sket: a nulljelre és a gesztusjelre. A nulljel, ahol csak egy "nyugalmi hely-
zetl" gesztus van, és a gesztusjel, ahol a tényleges kézmozdulat torténik. A nulljelet és
a gesztusjelet konny( szétvdlasztani a Pangestu adathalmazndl, mivel a vdlaszad6t mar
utasitottdk, hogy végezzen "nyugalmi mozdulatot" az elsd 6t misodpercben, igy minden
mintdndl az elsd 6t masodpercet levdghatjuk. Az online adathalmaz azonban bonyolul-
tabb, mert Dolopikos és tsai. azt allitjak tanulmédnyukban, hogy a reakci6idok, amivel a
valaszadok reagéltak, a tényleges kézmozdulatra nézve eltérdek. Ennek a problémanak
a megolddsdra a MATLAB segitségével mar el6feldolgozott adatkészleteket haszndltam

kiértékelési alapként.

4.2.2. Filterek

Az adatok sziirésének {6 célja, hogy kizarja az EMG jel zajit, mert amikor egy EMG
jelet rogzitenek az izombdl, kiilonboz4 tipusu zajok szennyezik azt [19]. A zajok az elekt-
ronikus berendezések és fizioldgiai tényezok miatt érkeznek. Az EMG-jel jellemzéi fiigg-
nek az alany bels6 szerkezetétdl, beleértve az egyedi borképzddést, a véraramlasi sebes-
séget, a mért borhdmérséklet, a szoveti szerkezet (izom, zsir stb.), a mérési helytdl, és
igy tovabb. Ez hatdssal lehet a jellemz6k kinyerésének eredményére, és igy befolyésol-
hatjak az EMG-jelek diagndzisat. A Butterworth savsziir6t hasznéltam a zaj csokkenté-

sére a magas és alacsony frekvencidju szlirok kombindldsaval. A szlir6k egy tartomdnyon

(20 Hz - 100 Hz) beliili frekvenciat engednek at.

4.3. Hasznalt modell

A j6 mély neurélis hdl6zat (DNN) modell kivdlasztdsa tobb okbdl is kulcsfontossdgu
a gépi tanulds €s a mesterséges intelligencia teriiletén. A j6 DNN modell kivalasztasanak

fontossagat a kovetkezd szempontok alapjan lehet felvazolni:
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* Teljesitmény:
Minden gépi tanuldsi modell elsédleges célja, hogy jol teljesitsen a feladatban,
amelyre tervezték. Egy jol megvalasztott DNN modell jelentdsen novelheti a rend-
szer teljesitményét az adatokban rejlé mintdk pontos megragadasaval. Ez elenged-

hetetlen a nagy pontossag eléréséhez €s a predikciok hibdinak minimalizaldsahoz.

« Altalanositas:
Egy j6 DNN modell nemcsak a tanitdsi adatokon hatékony, hanem j6l éltaldnosit
a nem latott adatokra is. Az 4ltalanositds kulcsfontossagu ahhoz, hogy a modell
képes legyen pontos eldrejelzéseket késziteni uj, korabban nem latott példdkra. A
tulsdgosan Osszetett modellek jol teljesithetnek a tanitasi adatokon, de nem képesek

altaldnositani, ami gyenge teljesitményt eredményez az 0j adatokon.

* Szamitasi hatékonysag:
A DNN modell szamitasi hatékonysédga fontos szempont, kiilondsen a valos alkal-
mazdsokban, ahol az er6forrdsok, mint példdul a memoria, korldtozottak. A teljesit-
ményt és a szamitasi koltségeket egyensulyban tarté modell kivdlasztdsa alapvetd

fontossagu a gyakorlati alkalmazashoz.

* Robusztussag:
Egy j6 DNN-modellnek robusztusnak kell lennie a bemeneti adatok véltozésaira és
ellendllénak a zajjal szemben. A robusztus modellek kevésbé hajlamosak a beme-
neti adatok kisebb ingadozdsai éltal okozott hibdkra, igy megbizhatébbak a valds

életben.

A kovetkezd 1€pésekben ezen feltételek beteljesitésére Gsszpontositottam.

4.3.1. Architektara

A GRU rétegek és tobb fully connected feedforward rétegek fizidja robusztus és sok-
oldald neurdlis hilézati architektirat hoz 1étre, amely kiilonosen alkalmas szekvencidlis
vagy idGsoros adatokat tartalmazé feladatokra. A GRU-rétegek egyediilallé kapuad6 me-
chanizmusukkal figyelemre mélté képességet nyujtanak a bonyolult szekvencidlis fiig-
gbségek megragaddsara. Kialakitasuk olyan kihivdsokat old meg, mint példaul az eltlind
gradiens probléma, lehet6vé téve a modell szdmara, hogy hatékonyan megérizze és fel-
hasznélja a multbeli id61épésekbdl szarmaz6 informacidkat. Ez az idébeli megértés dontd

fontossagu olyan forgatékonyvekben, ahol az adatpontok sorrendjének jelentGsége van.

20



4. Megvalositas és alkalmazds

A GRU-rétegek kiegészitéseként a teljesen kapcsolt rétegek beépitése az architektura
végére kettds célt szolgdl. El6szor is, nemlinearitdst visz be a modellbe, lehetévé téve
a GRU-rétegekbdl tanult jellemzdk Osszetett kapcsolatainak dbrazoldsat. Ez a nem line-
aris leképezés kiilonosen akkor el6nyos, ha az adatok mogottes mintdi bonyolultak és
a linedris modellekkel nehéz megragadni 6ket. Mdasodszor, a teljesen kapcsolt rétegek
jellemz6-kivondként miikodnek, finomitjak €s absztrahdljak a GRU rétegek éltal megta-
nult reprezentéacidkat.

Az architektura hierarchikus jellege megkonnyiti a hatékony jellemz&tanulast. A GRU
rétegek a rovid és hosszu tavu fliggdségek megragadasdra dsszpontositanak, mig az tel-
jesen kapcsolt rétegek finomitjak ezeket a tanult jellemzdket, ami egy robusztus és 4l-
taldnositott modellt eredményez. Az ezen 0sszetevOk kozotti szinergia fokozza a modell
azon képességét, hogy a tanitasbol szdrmazo tuddst a nem latott adatokra extrapolalja, igy
hatékony eszkdzzé valik olyan forgatokonyvekben, ahol az alkalmazkoddképesség €s az
altalanositas kulcsfontossagu. Ezt figyelembe véve a rétegek igy kovetik egymast: 300
neuronbdl dll6 GRU réteg, 512 neuronbdl 4ll6 teljesen kapcsolt réteg majd mégegy 512
neuronbdl all6 teljesen kapcsolt réteg, minketté ReLLU aktivécids fiiggvénnyel, amely 0-
at rendel a nem pozitiv szdmokhoz, a pozitivakhoz pedig onmagukat, és végiil egy négy
neuronbdl 4ll6 softmax (maximum valdszintiséget kivélasztd) réteg, melynek neuronjai
madr az egyes osztalyokba tartozds valoszintiségét 4llitjak eld. A modell architecktirdja a

4.2 abran lathato.

Elsfeldolgozas —»{ GRU (300) —» FC(512) —» FC(512) —»|  Softmax

4.2. abra. A szekvencialisan 0sszekotott model abrazolasa.

4.3.2. Hibafiiggvény és optimalizal6 algoritmus

A kereszt-entropia hibaftiggvény, sz€les korben hasznalt a gépi tanulds osztilyozasi
feladataihoz. A megjosolt valdszintiségek és a valddi osztalycimkék kozotti eltérést méri.
Bindris osztidlyozds esetén a képlet a valds cimkét (y) és az elbre jelzett valdszintiséget
() veszi figyelembe, mig tobbosztdlyos problémdk esetén a valds osztdlycimkék és az
elore jelzett valdszintiségek 0sszegét veszi figyelembe az Gsszes osztdlyra vonatkozodan.
A tanitds sordn a cél ennek a veszteségnek a minimalizédldsa, arra 6sztonozve a modellt,

hogy a helyes osztdlyokhoz magas valdszintiségeket rendeljen. A kereszt-entropia hiba-
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4. Megvalositas és alkalmazds

fliggvényt azért kedvelik, mert képes biintetni a magabiztos hibds elorejelzéseket. Ez a
fontos tényezd tette az osztidlyozasi modellek tanitdsdnak szabvanyos véalasztasava.

A Nadam optimalizal6, a Nesterov-gyorsitott adaptiv pillanatbecslés roviditése, egy
kifinomult optimalizacids algoritmus, amelyet neurdlis hdlézatok tanitdsara terveztek. Ez
az algoritmus zokkendmentesen integralja két kiemelkedd optimalizdldsi technika erds-
ségeit: A Nesterov-gyorsitott gradiens (NAG) és az adaptiv pillanatbecslését (Adam). A
NAG minimalizdlja az oszcillacidkat és fokozza a konvergencidt azéltal, hogy a para-
méterfrissitéseket megel6zoen vizsgdlja a gradienst, mig az Adam adaptiv tanulasi rata-
kat alkalmaz az egyes paraméterekhez a kordbbi gradiensek és a négyzetes gradiensek
alapjan. A Nadam e mddszerek kombindldsaval igyekszik egyenstlyt teremteni a stabi-
litds és a gyors konvergencia kozott a neurdlis halozatok tanitdsdban. Az eredmény egy
olyan optimalizald, amely hatékonyan kihaszndlja mind a NAG, mind az Adam legjobb
tulajdonségait, hozzdjarulva a hatékonysag €s a teljesitmény javitisidhoz az optimalizalasi

folyamat soran.

4.3.3. Hiperparaméterek

A mesterséges intelligencidban és a gépi tanuldsban a hiperparaméterek olyan el6re
meghatarozott bedllitdsok, amelyek befolydsoljdk a tanitasi folyamatot. A legfontosabb
hiperparaméterek kozé tartozik a tanuldsi sebesség, amely az optimalizalas 1épésméretét
szabdlyozza, a neurdlis hdl6zatok architektirdja, beleértve a rétegek és egységek szamat,
a Batch méret, amely meghatdrozza az egyes iterdciokban feldolgozott tanitdsi példak
szamat, az tanitdsi iterdciok szdma, amely a tanitdsi adathalmaz teljes atfutasat jelenti. A
hiperparaméterek hangoldsa dont6 fontossdgui a modell teljesitményének optimalizaldsa-
hoz, ami kisérletezést és validdlast igényel az adott feladathoz leghatékonyabb beallitdsok

megtaldlasdhoz. A hasznalt paraméterek a 4.1-es dbraban taldlhatdak.

4.1. tdblazat. A modell hiperparaméterei

Név Erték
Batch méret 256
Elsé rejtett réteg mérete 512
Misodik rejtett réteg mérete | 512
Tanitasi iterdciok szdma 10
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Eredmények és konklazio

Az EMG jelek osztdlyozdsdnak fejlesztésére tett er6feszitéseim sordn az Uj neurdlis
hal6zati modell megvaldsitasa valtozast hozott, €s szamos szempontbdl feliillmulta el6dje
képességeit. A modell sikere a tényezdk stratégiai kombinacidjanak tulajdonithato.

A modell kivételes teljesitménye jelent6s igéretet hordoz magaban, kiilondsen az
olyan alkalmazdsokban, mint a teleoperdci6 €s a protézis technoldgidk, ahol az EMG-
jelek pontos osztdlyozdsa kritikus fontossagi a zokkendmentes és érzékeny vezérlorend-
szerekhez. A kordabbi modellt feliilmilva a megvaldsitdsunk nemcsak kivalé pontossiagot
mutat be, hanem olyan hatékonysagi és megbizhatdsdgi szintet is bevezet, amely jelen-
tdsen noveli az EMG-alapu vezérlorendszerek gyakorlati alkalmazhatosagat. A modell
sikere az EMG-jelek bonyolult valtozdsainak kezelésében kiemeli a modell lehetséges
hatdsait a valds forgatokonyvekre. A tdvmiikodtetésben, ahol a pontos jelosztalyozas ki-
emelkedGen fontos a tdvoli eszkdzok vezérléséhez, a modell példatlan pontossagot kindl.
Hasonloképpen, a protézisek teriiletén, ahol az EMG jelek arnyalt értelmezése kulcsfon-
tossdgu a miivégtagok természetes €s intuitiv irdnyitdsdnak biztositisdhoz, a megvalosi-
tdsom Uj megoldast kinal.

Ez az neurdlis hdlé nemcsak a pontossag hatdrait feszegeti az EMG-jelek osztalyoza-
saban, hanem uj tavlatokat nyit az ilyen technol6gidk mindennapi életbe val6é zokkend-
mentes integraldsa el6tt is. Ahogy tovédbb finomitjuk és bovitjiik ezt az innovativ meg-
kozelitést, egyre igéretesebbé valnak a pontosabb és érzékenyebb EMG-jelfeldolgozason

keresztiil a teleoperacio és a protézis technolégidk lehetdségei.
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5.1. Online adathalmaz

A szigort tanitds révén a mesterséges intelligencia modell az ismeretlen adathalmaz-
bol szarmazé adatokon kivételes klasszifikalo képességérdl tett tantibizonysdgot. Ez az
eredmény a modell alkalmazkod6képességét és altaldnositdsi képességét mutatja be. A
siker a fejlett algoritmusok €s egy atfogd adathalmaz aprélékos kombinacidjanak tulajdo-
nithatd, amelynek eredményeképpen egy olyan modell jott 1étre, amely mind elSrejelzési
pontossdgban, mind robusztus teljesitményben kiemelkedd a forgatékonyvek széles ské-
l4jan.

A modellt az online adathalmaz els6 10 emberén tanitottam és az utolsé 6ton tesz-
teltem illetve az ismeretlen adathalmaz a Pangestu adathalmaz 240 darab 1 mésodper-
ces id6ablakot tartalmazé teszthalmaza. A ismeretlen adathalmaz esetében a pontossig
80,42%, a precizié 80,98%, és az F1-érték 80,59%. Ez azt jelenti, hogy az ismert adat-
halmazon végzett osztdlyozds sordn az esetek 80,42%-ét sikeriilt helyesen osztdlyozni, a
pozitiv osztilyra vonatkozdan pedig a josolt értékek 80,98%-a valéban pozitiv volt. Az
F1-érték 80,59%-os értéke azt mutatja, hogy az osztdlyoz6 modell a precizié és a pon-
tossag értékei kozott j6 egyensulyt taldlt. Az "Ismert adathalmaz" esetében a pontossag
82,92%, a precizio 84,50%, és az F1-érték 83,18%. Ez azt jelenti, hogy az ismeretlen
adathalmazon végzett osztalyozds sordn az esetek 82,92%-at sikeriilt helyesen osztalyoz-
ni, a pozitiv osztilyra vonatkozdan pedig a josolt értékek 84,50%-a valoban pozitiv volt.
Az F1-érték 83,18%-os értéke ismét azt jelzi, hogy a modell jdl teljesitett az egyensuly
megtaldldsdban a precizio €s a pontossag kozott.

Ezek az értékek egyiittesen nyujtanak atfogd képet arrdl, hogy a klasszifikiciés mo-
dell milyen j6l teljesit mind a ismert, mind az ismeretlen adathalmazon. A 5.1 tdblazat,
valamint a 5.1, a 5.2 és a 5.3 4brék egyiittesen festenek egy atfogd képet a modell teljesit-
ményérdl. A 5.1 dbran jol kivehet6 a pontossag novekedése majd 80% koriili megallasa.
A koltség fliggvény pedig hasonléan viselkedik am novekedés helyett csokken, ahogyan
elvarhatd, hiszen csokken a predikciok és a valds cimkék kozti eltérés és 0.4 koriilre all

le a meredek csokkenés.

5.1. tablazat. online adathalmazon tanitott modell eredményei az ismert adathalmazon és
az ismeretlen adathalmazon.

Accuracy (%) | Precision (%) | F1-score (%)
Ismert adathalmaz ismeretlen adat 82.92 84.50 83.18
Ismeretlen adathalmaz 80.42 80.98 80.59
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5.1. dbra. Koltség és pontossdg a Pangestu adathalmazon

A konfuiziés matrixok mutatjdk, hogy a modell minden osztdlyt hasonl6 sikerességgel
taldl el, és az ezt megel6zd kutatdsokhoz képest lenyligozd egybehangzassal teszi ezt.

A kapott cimke a modell az adatokon val6 hasznalataval lett elkészitve, vagyis a kapott

cimke a predikcio.
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5.2. abra. Konfuziés matrix az eredményekhez a Pangestu adathalmazon (ismeretlen adat
ismert személytdl)
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5.3. dbra. Konfuziés matrix az eredményekhez az online adathalmazon

5.2. Pangestu adathalmaz

A Pangestu adathalmaz meg lett osztva két halmazra: 90% a tanitdshoz, 10% a tesz-
teléshez, és mindkett6 el6feldolgozasra keriilt. Az aldbbi dbrak mutatjdk a koltség €s a
pontossag alakuldsét a tanitds sordn. Az ismeretlen adathalmaz az online adathalmaz tel-
jes el6feldolgozott dllomédnya. Az elért eredmények alapjan a modell igen igéretes tel-
jesitményt mutat mind az ismert, mind az ismeretlen adathalmazon. Az "accuracy": az
ismert adathalmazon 84.05%, az ismeretlen adathalmazon pedig 78.94%. A pontossadg az
ismert adathalmazon 77.08%, az ismeretlen adathalmazon pedig 78.95% a precizio érté-
ke. Ez azt jelzi, hogy a modell hatékonyan képes az osztidlyokba sorolni az adatokat. Az
Fl-score egy olyan metrika, amely az pontossdg €s a precizio sulyozott dtlaga. Az ismert
adathalmazon elért 78.28%, az ismeretlen adathalmazon elért 78.86% F1-score értékek
azt sugalljak, hogy a modell jol egyensulyozza az pontossag és a precizio teljesitményét.
Ezen eredmények alapjan elmondhatd, hogy a modell megbizhatéan osztilyozza az ismert
és ismeretlen adatokat is, és alkalmas lehet a hasonl6 alkalmazasokban valo felhasznalas-
ra. A 5.2 tdblazat, valamint a 5.4, a 5.5 és a 5.6 dbrdk egyiittesen festenek egy atfogd képet

a modell teljesitményérdl.
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5.2. tablazat. Pangestu adathalmazon tanitott modell eredményei az ismert adathalmazon
€s az ismeretlen adathalmazon

Accuracy (%) | Precision (%) | F1-score (%)
Ismert adathalmaz ismeretlen adat 84.05 77.08 78.28
Ismeretlen adathalmaz 78.94 78.95 78.86
Training Accuracy Training Loss
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5.5. dbra. Konfiziés matrix az eredményekhez a Pangestu adathalmazon (ismeretlen adat
ismert személytdl )
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5.6. dbra. Konfuziés matrix az eredményekhez az online adathalmazon

5.3. Megnyujtott idoablak

Az id6ablak kiterjesztése a GRU + teljesen 0sszekotott rétegek architektdra jelentSs
elényokkel jar, mivel noveli a modell képességét a hosszu tavu fiiggdségek megragadasa-
ra, gazdagabb kontextudlis informéciét nyujt, javitja a mintafelismerést, mélyebb jellem-
zOtanulést tesz lehetdvé, alkalmazkodik a valtozé szekvenciahosszusdgokhoz, hozzdjarul
a stabil tanitashoz, és végiil pontosabb eldrejelzésekhez vezet. Ezen elényok és az olyan
szempontok, mint a szdmit4si komplexitds egyensilyban tartdsa dontd fontossdgu a halo-
zat teljesitményének optimalizdlasdhoz a kiilonb6z6 alkalmazéasokban.

Ezen okoknél fogva a hasznélt egy masodperces idéablak mellett letesztelésre keriilt
ugyanaz a modell két mdsodperces idéablakkal, hiszen nagyobb id6egység alatt 4tfogébb

képet kaphat a mozdulatokrol. A tesztelés menete ugyanaz.

5.3.1. Eredmények az online adathalmazon tanitott modelltol

A 5.3 tablazat, valamint a 5.7, a 5.8 és a 5.9 abrdk egyiittesen festenek egy atfogd

képet a modell teljesitményérdl.
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5.3. tdblazat. Online adathalmazon tanitott modell eredményei az ismert adathalmazon
€s az ismeretlen atadhalmazon

Accuracy (%) | Precision (%) | F1-score (%)
Ismert adathalmaz ismeretlen adat 92.11 92.16 92.12
Ismeretlen adathalmaz 80.00 80.84 80.00
Training Accuracy Training Loss
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5.7. dbra. Koltség és pontossidg a Pangestu adathalmazon
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5.8. dbra. Konfiziés matrix az eredményekhez a Pangestu adathalmazon (ismeretlen adat
ismert személytdl)
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5.9. dbra. Konfuziés matrix az eredményekhez az online adathalmazon

5.3.2. Eredmények a Pangestu adathalmazon tanitott modelltol

A 5.4 tdblazat, valamint a 5.10, a 5.11 és a 5.12 4brak egyiittesen festenek egy atfogé

képet a modell teljesitményérdl.

Accuracy (%) | Precision (%) | F1-score (%)
Ismert adathalmaz ismeretlen adat 82.50 82.96 82.44
Ismeretlen adathalmaz 89.14 89.13 89.13

5.4. tdblazat. Pangestu adathalmazon tanitott modell eredményei az ismert adathalmazon
és az ismeretlen atadhalmazon
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5.11. abra. Konftiziés métrix az eredményekhez a Pangestu adathalmazon
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5.12. abra. Konftiziés matrix az eredményekhez az online adathalmazon

5.4. Konklazio

Az elddjét 12,29%-kal (1 masodperces id6ablakkal) feliilmilé pontossagu dj neurdlis
hal6 bemutatdsa ttoré eredmény. Ez a jelentSs javuldas messzemend hatdssal van az ipar-
agakra, mivel csokkenti a hibdkat az olyan kritikus alkalmazéasokban, mint az egészségiigy
€s a pénziigy. A megndvekedett pontossdg megnyitja az utat a bonyolult adathalmazok-
ban val6 navigdlds, a finom minték feltdrasa és az Al-kutatds innovacidjdnak elé6mozditasa
elstt. Uzleti szempontbdl a 12.29%-os nyereség jelentds versenyelSnyt jelent, djradefini-
alja a felhasznal6i élményt, és nagyobb bizalmat ébreszt az Al-megoldasokban. Ez az
eredmény paradigmavaltést jelent, magasabb mércét 4llit a jovobeli fejlesztések szamara,
€s bemutatja a gépi tanulés folyamatos fejlesztésének dtalakito erejét.

Az 1) modell altalanos pontossdganak 12.29%-os javuldsa még figyelemre méltobb,
ha a konfuiziés métrixokat vizsgdljuk. Mig az 4tfogé pontossagi mérdszam kezdetben egy-
ségesnek tlinik a kategdridk kozott, a kozelebbi vizsgalat a modell pontossaganak arnyalt
finomodasat tarja fel. Példdul egy orvosi diagnosztikai forgatékonyvben, ahol az el6z6
modell 70%-o0s pontossagot ért el egy adott dllapotra vonatkozdan, az Gj modell feliilmul-

ja annak pontossigat és noveli az dltaldnos pontossdgot. A konfiziés méatrixok azonban
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a téves pozitiv €s negativ eredmények szdmdnak jelentds csokkenését mutatjdk, ami a
modell megnovekedett érzékenységét €s specifikussagat bizonyitja.

Lathat6éan jobban teljesit mar ismert adathalmazbdl szarmazé adatokra, de ilyen kis
kiilonbséget eldéllitani ebben a dolgozatban sikeriil eloszor a két kategoéria kozott, ami
nagyszer( hir az olyan alkalmazédsok esetére, ahol minden pillanat fontos és az Gjratani-
tas,illetve a kalibraciés mérések fontos id6t rabolnak, vagy az alany nem képes az egyiitt-
miikodésre (pl.: Stirgdsségi ellatas).

Az hasznélt mércékre legjobb eredményt elér6 eset a két mdsodperces iddablakkal
rendelkezd online adathalmazon tanitott modell, amely az elképesztd 92.11%-os pontos-
sdggal rendelkezik, és egy mozdulatra se megy ez az érték 90% al. Igy annak valészin-
sége, hogy kétszer egymds utdn rosszul dontson kevesebb, mint 1%.

Ez az arnyalt javulds kiillonosen fontos az olyan alkalmazdsokban, mint az autoném
rendszerek, a csaldsok felderitése €s az orvosi diagndzisok, ahol a téves osztalyozas-
nak mélyrehat6 kovetkezményei vannak. A kategdria-specifikus mérészamok elemzésé-
vel mélyebb betekintést nyerhetiink a modell javitott pontossdgdba, bemutatva, hogy a
modell képes megbizhatébb és megalapozottabb dontéseket hozni a kiilonb6z6 kategd-
ridkon beliil. Osszefoglalva, a 12.29%-o0s javulds nemcsak szdmszerii elérelépést jelent,
hanem jelent8s 1€pést is a fokozott megbizhatésdg és pontossdg felé a kritikus forgato-

konyvekben.

5.5. Kitekintés

A valés idejti teszteléshez a modell egy teleoperacids alkalmazdsba vald integracidjat
tlizom ki célul, melyet Wijaya Feki Pangestu osztott meg a Github-on. Egy uArm Swift
Pro robotkar mozgatasat fel, le jobbra és balra az alkar mozgatdsaval valdsitanim meg
a Myo karpantba apitett giroszkop segitségével. A robot eldre-hitra mozgésat, illetve a
fogés és elengedés gesztusit a modell segitségével implementdlnam, négy megfeleld kéz-
mozdulat klasszifikdcigjara timaszkodva. Ez megfelelden kihaszndlna a robot 4 szabadsé-
gi fokat illetve a kar végén elhelyezkedd pneumatikus endeffektort. Ez a Kisérlet ravilagit-
hat a hasznédlhatésdganak hatdraira, illetve eldre nem létott problémékra. Mindenképpen
fontosnak tartom, hogy a modell helytallasat az egyes felhasznalasi teriiletek, kiilon-kiilon

vizsgalat bizonyitsa.
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