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Osszefoglalo

Napjainkban a hordozhat6 eszk6zok - mint példaul az okostelefonok, okosérak -
a mindennapi életiink fontos részévé valtak. A jelenleg elterjedt okoseszk6zok hasznalata
kozben jelentds mennyiségii — a felhasznaldra jellemz6 — szenzoros (pl. gyorsuldsmérd,
orientacios szenzor, magneses mezot érzékeld szenzor, fényérzékeld- és kozelségérzékeld
szenzor, stb.) adatot lehet kinyerni, amikbdl kovetkeztetni lehet a felhasznalo aktudlis
tevékenységeire ¢€s a kornyezetére. A felismert viselkedési mintdzatok alapjan
intuitivabbd tehetd az ember-gép kommunikacié azaltal, hogy példaul az eszkoz
automatikusan végrehajtja az aktudlis kontextusban legvaloszinlibb 1épéseket, vagy

azokat felajanlja a felhasznalonak a manualis vezérlés helyett.

Az okoseszkOzokben a szenzorokat jellemzéen 50 Hz-es, sok esetben akéar
magasabb frekvenciaval is lehet mintavételezni, ami nehéz feladat elé allitja a témaval
foglalkoz6 kutatokat. Az ilyen jellegli, nagy mennyiségii adat a napjainkban aktivan
kutatott mély neuralis halozatokkal feltevésem szerint feldolgozhatd és modellezhetd,

akar egy 1épésben.

A mély neuralis halozatok az alkalmazott mesterséges intelligencia teriiletén
jelenleg talan a legaktivabban kutatott téma. Az elméleti megfontolasokat technologia
fejlodése is segiti, példaul a GPU-k (Graphical Processing Unit, grafikai processzor)
fejlodésével és ezen a teriileten torténd felhasznalasaval jelent6s mértékii gyorsulast értek
el a neuralis halozatokon alapuld modellek tanitasa soran. Ezekkel a fejlesztésekkel olyan
problémak is megvizsgalhatok, amik a korabbiak sordan az elégtelennek bizonyuld
szamitasi kapacitas miatt tal sok id6t vettek volna igénybe. A mély neuralis halozatok a
rejtett rétegeinek szamanak novelésével az adatok egyre magasabb szintii absztrakcidinak
kinyerésére képesek, melyek segitségével a korabbi gépi tanulo eljarasoknal pontosabb

modellek épithetok.

Dolgozatomban attekintem a mar meglévé rendszereket és egyéb megoldasokat.
A korabbi rendszerekhez képest uj megkdzelitést alkalmazok az adatok feldolgozasa
soran, a mély neurdlis haldzatok hasznalataval. Elkészitettem egy mobilalkalmazast,
amivel a szenzoros adatok régzithetdk, valamint a rogzitett adatokbol torténd modellek
¢épitéséhez szerveroldali tanitdéalkalmazast is implementalok. A mobilalkalmazassal tobb
ember segitségével adatrogzitéseket végeztem ¢€s lehetdvé tettem a betanitott modellek
valds életbeli tesztelését is. Eredményeimet részletesen dokumentaltam és objektiv

modszerekkel értékeltem ki.



Abstract

Nowadays portable devices - like smartphones and smartwatches - have become
an important part of our daily lives. The currently available smart devices can record a
great number of sensor data (for example: accelerometer, orientation sensor, magnetic
field sensor, light and proximity sensor), which can be used to estimate users' activities.
The recognized behavioral patterns can be used to improve human-computer interaction
by automatically performing the predicted steps in the current context of the user, instead

of manual execution.

In these smart devices the sensors can be sampled usually at 50 Hz or even at
higher frequencies. This means a difficult task for researchers. The large amount of data
could be processed using data-mining techniques or by taking advantage of the actively
researched Deep Neural Networks (DNN).

Deep Neural Networks are the most actively researched topic in the Artificial
Intelligence area. With the recent advancements in GPU (Graphical Processing Unit)
accelerated computing and the deep learning algorithms, we are able to solve problems
that were previously nearly impossible due to inefficient computational capacity. DNNs
are capable of extracting higher abstraction levels of the data. These abstraction levels
can be used to build more accurate models compared to the previously available machine

learning solutions.

In this paper | review the scientific literature connected to my topic of research. |
present a different approach for processing the sensor data using Deep Neural Networks.
I have implemented a smartphone application that can be used to record sensor data
during daily activities. To build models I provided a server-side training application.
Using the smartphone application | recorded several person's activity data and the goal is
that the smartphone application will be able to predict the recorded data in real time. |

introduce the results in detail and evaluate them.



1 Bevezetés

Napjainkban a hordozhaté eszk6zok - mint példaul az okostelefonok, okosorak -
a mindennapi ¢életiink fontos részévé valtak. Mar nem csak a felhasznalok egymas kozti
kommunikécigjat teszik konnyebbé, hanem a munka, és a mindennapi tevékenységek
soran is sokszor hasznaljuk Oket. Az okoseszk6zok hasznalata kozben jelentds
mennyiségli — a felhaszndlora jellemzé — szenzoros (pl. gyorsuldsmérd, orientdciods
szenzor, magneses mezot érzékeld szenzor, fényérzékeld, kozelségérzékeld, stb.) adatot
lehet kinyerni, amikbdl kovetkeztetni lehet a felhasznald aktualis tevékenységeire és a
kornyezetére [1], [2]. A felismert viselkedési mintazatok alapjan intuitivabba tehet6 az
ember-gép kommunikacio azaltal, hogy az eszkoz példaul automatikusan végrehajtja az
aktualis kontextusban sziikséges lépéseket, vagy azokat felajanlja a felhasznalonak,
ahelyett, hogy ezeket a 1épéseket kézzel kelljen megtenni. Ilyen felhasznalasi lehetdség
lehet példaul egy sporttevékenységeket rogzitdé alkalmazas (példaul: Endomondo,
Runtastic, Google Fit, stb.) szamara az, hogy ha a felhasznal6 az adott tevékenységet
végzi (futas, biciklizés, sétalas stb.) akkor automatikusan inditsa el a rogzitést. Az utobbi
években a fentebb emlitett felhasznalasi lehet6ségeken tl egyre inkabb el6térbe keriild

kutatasi téma az okoseszk6zok adatainak felhasznalasa orvosi célokra is [3], [4].

Az okostelefonos kornyezetben elérhetd szenzoros adatokat mar tobb korabbi
irodalomban is megvizsgaltak a tevékenységfelismerés szemszogébdl, viszont ott
jellemz6en nem mély neuralis halézatokon alapuld gépi tanulé modszereket alkalmaztak.
A mély neurélis halozatok jelenleg is aktiv kutatdsi téma szdmos alkalmazasi teriileten
[5] [6] [7] [8] [9]. A kutatasokat technologia fejlodése is segiti, példaul a GPU-k
(Graphical Processing Unit, grafikai processzor) fejlédésével és ezen a teriileten torténd
felhasznalasaval jelentdés mértékii gyorsuldst értek el a neuralis haldézatokon alapulo
modellek tanitasa soran. Ezekkel a fejlesztésekkel olyan problémak is vizsgalhatok,
melyek korabban az elégtelennek bizonyuld szamitasi kapacitas miatt tal sok id6t vettek
volna igénybe. A mély neuralis halozatok a rejtett rétegek szadmanak novelésével az
adatok kiilonb6z6 szintii absztrakcidinak kinyerésére, megtanulasara képesek, melyekkel

pontosabb modellek épithetdk a korabbi gépi tanulo eljarasoknal.

Dolgozatom célja egy olyan rendszer létrehozasa, ami képes felismerni az

okostelefon felhasznalojanak aktualis tevékenységét a telefonon elérhetd szenzoros €s



egy¢b adatforrasok (példaul WiFi kapcsolat informacioi, lokacids adatok, stb.) alapjan. A

munka 6 [épéseinek a kovetkezdket fogalmazom meg:

1. Androidos alkalmazas tervezése ¢és implementalasa okostelefonos

szenzoradatok és egyéb adatforrasok gytjtésére

2. Az adatrogzitd alkalmazassal kiilonbozo tevékenységek végrehajtasa kozben

adatok rogzitése legalabb hat ember részvételével

3. A rogzitett adatok felhasznalasaval mély neurdlis héalézat alapti modellek
kialakitasa a felhasznald aktudlis tevékenységének felismerésére és a

1étrehozott modellek objektiv modszerekkel vald tesztelése

4. Kliens-szerver architektara kialakitasa az adatok rogzitéséhez és az azok

alapjan késziilt modellek online futtatdsdhoz
5. A betanitott modellek okostelefonon torténd offline futtatasanak lehetové tétele

6. Demonstracios mintaalkalmazas létrehozasa a modellek valos életbeli

teszteléséhez

Dolgozatomban attekintem a mar meglévé megoldasokat és a témamhoz
kapcsolodo szakirodalmat. A korabbi rendszerekhez képest 1) megkozelitést dolgozok ki
az adatok feldolgozasa soran, mély neuralis halozatok hasznalataval. Okostelefon
alkalmazast tervezek, amivel nagy felbontassal rogzithetok a szenzoros adatok. A
rogzitett adatokbdl torténd modellek épitéséhez szerveroldali mély tanuldson alapuld
rendszert terveztem és ismertetem az implementalas 1épéseit. TCP/IP alapti kliens-szerver
architektirat dolgoztam ki a szenzoradatok bekiildésére és a betanitott modellek
eredményének visszakiildésére. A kommunikacié kidolgozasanal figyelmet forditottam a
biztonsagos adatatvitelre. Tobb ember segitségével adatokat gylijtdttem a
mobilalkalmazas segitségével, amiket gépi tanulasi modellek tanitasara hasznaltam fel.
A feladatot megneheziti, hogy a kiilonb6zd késziiléktipusokba a gyartok mas-mas
érzékelodfajtakat, azon beliil is kiilonbozo fizikai jellemzokkel biré hardvereket épitenek
az esetleges kalibracios hibdk vagy mérési pontatlansdgok miatt megegyez06 koriillmények
mellett is mas értékeket mérhetnek. Ezen feliil emberenként is Iényegesen kiilonboznek a
vizsgalt tevékenységek, ezért szlikséges a nagy mennyiségli j0 mindségli tanitdoadat a
modellek épitésekor. Az okostelefon altal mért adatok kliens-szerver alapu kiértékelésén

feliil megvizsgaltam a telefonon torténd offline modellfuttatasok lehetdségeit is.
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Szerver oldalon a dolgozat megoldasa soran vizsgalt osztalyozasi feladatra
kiilonbdz6 mély neuralis halozatarchitekturakat alkalmazok: a dolgozatban attekintem a
legegyszeriibb felépitésii eldrecsatolt halozatokat, a tulajdonsadgvektorok vizsgalatara a
konvolucios halozatokat alkalmaztam, az idobeli Osszefiiggéseket pedig visszacsatolt
(rekurrens) haldzatokkal modelleztem GPU alapon. Eredményeimet részletesen
dokumentéaltam és objektiv modszerekkel értékeltem a tanitdadatbazisrol levalasztott
tesztadatbazison. A mobilalkalmazasban is lehetdvé tettem a betanitott modellek valos
¢letbeli hasznalatat. A megoldast teszteltem szoftveres kornyezetben illetve valos
felhasznalokkal is. A tevékenységfelismerés eredményességét pontossadg (precision),

felidézés (recall) és F1 metrikakkal mértem.



2 Irodalomkutatas

Az irodalomkutatas soran attekintettem, hogy a munkam témajaval kapcsolatban
milyen korabbi megoldasok érheték el, és ezekben milyen modszerekkel, milyen
eredményeket értek el. Az irodalomkutatas részeként attekintettem a munkam soran

hasznalt legfontosabb gépi tanulasi eljarasok elméleti hatterét is.

2.1 Korabbi megoldasok

Elsdként egy 12 évvel ezeldtt kdzzétett kutatas eredményeit ismertetem, amit az
Amerikai Egyesiilt Allamok New Jersey-ben talalhaté Rutgers Egyetemén végeztek el
[1]. A kutatas soran megvizsgaltak, hogy milyen lehetéségek rejlenek a gyorsulasmérék
szenzoros értékei alapjan torténd tevékenységfelismerést megvalosito rendszerekben. Az
adatok rogzitéséhez egy haromdimenzios gyorsuldsmérdt hasznaltak. A haromdimenzios
gyorsuldsmérd egy olyan szenzor, ami az x, y €és z tengely szerinti gyorsulasra ad
becsléseket. A cikkben a kdvetkezd kérdésekre probaltak meg valaszokat talalni: Melyek
a legjobb osztalyoz6 algoritmusok a tevékenységek felismerésére? Melyek a mozgas azon
jellemzdi, amik fontosabbak / kevésbé fontosak? Mely tevékenységeket nehezebb

felismerni a tobbinél?

A cikk szerzdi az adatok gytijtésekor a gyorsulasmérd szenzort az adatrogzitésben
résztvevd emberek medencéjének tdjékan rogzitették, mikdzben az emberek kiilonb6zo
tevékenységeket végeztek. Az adatokat két ember segitségével rogzitették. A
gyorsuldsmérd a mért adatokat egy Bluetooth-al 6sszekapcsolt HP iPAQ eszkdzre kiildte,
ami eltarolta a mért adatokat, a késdbbi adatvizsgalatok céljabol. Az adatrogzités 50 Hz-
es mintavételi frekvenciaval tortént. A mérések soran nyolc kiillonbozd tevékenységrol
végeztek adatrogzitéseket: allas, séta, futas, 1épcsdzés felfelé, 1épcsdzés lefelé, feliilések,

porszivozas és fogmosas.

Az adatok cimkézése fél-automata modon tortént. Az adatrogzitések soran
stopperoraval mérték az egyes tevékenységek rogzitésének idotartamat, majd késobb

rendelték hozza a megfeleld cimkét az adatpontokhoz.

A rogzitett adatokat 256 minta méretii ablakok segitségével osztottak fel ugy,
hogy a szomszédos ablakokban 128 mintanyi atfedés volt. Azért ilyen modon ablakoztak,

mert az mar az eldzetes munkak soran is sikeresnek bizonyult. Ilyen ablakmérettel minden
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ablak 5,12 mésodpercnyi iddtartamnak felel meg. Az adatokat négyféle moddszerrel

dolgoztak fel: atlag, normal eloszlas, energia, korrelacio.

A feldolgozott adatokkal egyrészt a Weka programcsomagban elérhetd kovetkezd
tanuldalgoritmusokat tanitottak: Dontési tablak, Dontési fak, KNN (K-nearest neighbor —
K legkozelebbi szomszéd), SVM (Support Vector Machine — Szupport vektor gép), Naiv
Bayes. Ezeken feliil pedig tobb meta-szintli osztalyozé mddszert is hasznaltak: boosting,
bagging, tobbségi szavazas, stacking. Az itt emlitett algoritmusok bovebb ismertetése
megtalalhaté a hivatkozott irodalomban. A tanitdsok hatékonysagat a keresztvalidacio

modszerével értékelték.

A kutatdbmunkéban a legjobban szerepld osztalyozasi modszer a tobbségi szavazas
volt: az algoritmus tobb alap szintli osztalyozd eredményei alapjan hozza meg a végsd
dontést. Az adatfeldolgozasi modszerek koziil a jel energidjanak vizsgélatat talaltdk a
legkevésbé hatékonynak. A vizsgélt tevékenységek kozott kiilondsen nehéz volt a
fogmosast felismerni, valamint rosszul ment a felfelé és a lefelé torténd 1épcsdzés
megkiilonboztetése. A kutatok ugy vélik, hogy bizonyos tevékenységeket (példaul: allas,
séta, futds, lépcsdzés felfelé, 1épcsdzés lefelé, feliilések, porszivozas) nagy pontossaggal
lehet felismerni a medencén rogzitett szenzorokkal, mig a csak kéz és szaj mozgasaval

jard (példaul: fogmosas) tevékenységeket nehéz felismerni.

A kovetkez6 kutatast harom intézmény végezte: a pittsburgh-i Carnegie Mellon
Egyetem, a Miincheni Miiszaki Egyetem, és az Intel. A kutatdsban megvizsgaltak az
osztalyozd algoritmusokkal végzett tevékenység-felismerés hatékonysagat ugy, hogy
tobb szenzort rogzitettek a kutatasban résztvevé emberekre [10]. Az érzékelOket a
résztvevok bal csukldjan, 6vén, ingzsebében, jobb oldali nadragzsebében, hatizsakjan és

nyaklancéan helyezték el.

A méréseket végzd eszkdzben egy kétiranyu gyorsulasmérd, egy fényérzékelo,
egy héméro és egy mikrofon talalhatd. Adatrégzitésre a gyorsulasmérd €s a fényérzékeld
adatait valasztottak, a rogzitett értékeket a mérésekre hasznalt eszkoz tarolta. A kutatas
soran hat tevékenység adatairol gytijtottek adatokat: iilés, allas, sétalas, 1épcsdzés felfelé,
1épcsdzés lefelé ¢s futas. Az adatok rogzitését hat ember végezte, mindegyikiik 45-50

percen keresztiil. Az adatrogzités 50 Hz-es mintavételi frekvenciaval tortént.

Az adatok feldolgozasat és elemzését a Matlab és a Weka programcsomagokkal

végezték. Az adatokat csak id6tartomanyban vizsgaltdk, hogy elkeriilj¢k a
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frekvenciatartomanyba  torténd transzformdlds szamitasi  koltségeit.  Linedris
Diszkrimindns Analizis haszndlatdval megvizsgaltdk a rogzitett adatokat ¢és
megallapitottak, hogy az {ilés, allas és futds kategoridk jol elkiiloniilé klasztereket
alkotnak, mig a sétélés, €s a fel/le 1épcsdzés rogzitett jellemzadi kozel vannak egymashoz.
Az adatfeldolgozashoz a jellemzok kivalasztasait a Weka programcsomag korrelacio
alapu jellemzo kivalasztas (Correlation based Feature Selection) funkcidjat hasznaltak.
Osztalyozo algoritmusként a dontési fa osztalyozot valasztottdk amiatt, hogy megfeleld
egyensulyt biztositott a felismerési pontossag €s az alacsony szamitasi kapacitas

sziikséglete terén.

A kutatds soran megvizsgaltak, hogy mennyire befolyasolja a mintavételi
frekvencia az osztalyozasi feladat pontossagat tigy, hogy az 50 Hz-en mintavételezett
adatokat tobbféleképpen alulmintavételezték. A 2.1. abra mutatja be a mintavételi

frekvencia, kiilonboz6 adatforrasok és a felismerési pontossag kozti osszefiiggéseket.
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2.1. abra -Felismerési pontossag kiilonboz6 jellemzé-vektorok és mintavételi frekvenciak
hasznalataval (forras: [10] alapjan)
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A szerzOk a tesztek eredményeinek kiértékelése alapjan a 20 Hz-es mintavételi

frekvenciat valasztottak a tanitasok soran.

A kutatds soran megvalositottak egy olyan dontési fa alapa osztalyozot, ami a
csuklon rogzitett szenzor adatai alapjan volt tanitva, és magan a szenzor egységen fut.

Ezzel az 6sszeallitassal tesztelték a megvalositott rendszert.

Egy, a texasi A&M egyetemen elvégzett kutatas soran okostelefonnal torténd
adatok rogzitése alapjan probaltak osztalyozni az emberek tevékenységeit [11]. A
cikkben olcsd, boltokban is kaphat6 eszk6zoket hasznaltak, és az okostelefonokba épitett
haromdimenzids gyorsulasméré szenzor adatait rogzitették 50 Hz mintavételi
frekvencidaval. A szerzOk ot féle tevékenység gyorsuldsadatait rogzitették: sétalas,
bicegés, kocogas, felfelé 1épcsdzés, lefelé 1€pesdzés. Az adatrdgzités soran harom ember
segitségével gyijtottek méréseket. Az adatok rogzitése soran az eddigiektdl eltéréen nem
volt kikotve, hogy hol és milyen iranyban kell elhelyezni az adatrdgzitést végzo eszkozt,
azt az adatrogzité tetszoleges helyre tehette, példaul a nadragzsebébe, kabatzsebbe, stb.
A rogzitett adatokat 256 mintabol allo6 darabokra bontottdk, és minden ablakbdl 31
kiilonbozé jellemzdvektort nyertek ki, ezek kozt id6 és frekvenciatartomanybeli
elemzések is szerepeltek. Az igy feldolgozott adatok hasznalataval négyféle osztalyozot
tanitottak: kvadratikus osztalyozd, KNN, SVM ¢és neurdlis halozat. A kutatds soran

passziv és aktiv tanuldsi modszerekkel is dolgoztak.

A passziv modszer soran a cimkézett adatokkal tanitottak a tanuldalgoritmusokat,
¢és e modszer hasznalataval valasztottak ki a 31 jellemzdvektor koziil azokat, amelyeket
késébb az aktiv tanitasok soran is felhasznaltak. A késébb hasznalni kivant jellemzok

kivalasztasdhoz a szekvencialis jellemzd szelektalas (SFS) mddszerét hasznaltak.

Az aktiv tanuldsi modszerek hasznéalatdval nem cimkézett adatokkal tanitottdk az
algoritmusokat. Az aktiv tanulds mogotti elmélet az, hogy a gépi tanulési technika jobb
felismerési pontossagot tud elérni gy, ha kevesebb felcimkézett adat all a
rendelkezésére, és 6 valaszthatja ki, hogy mely adatokbol tanul. A tanuldsi folyamatban
sziikséges egy kiilsd ,,segitd” jelenléte, aki a tanuldalgoritmus kérésére felcimkézi a kért

adatpontokat.

A cikk eredményei alapjan a legjobb osztalyozasi pontossag 84,4% volt, és ezt az

SVM osztalyozoval érték el.
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A kovetkezének attekintett folyodiratcikket 2014-ben publikaltdk a fordhami
egyetem kutat6i (Department of Computer & Information Science). A kutatas célja egy
olyan okostelefonon alapuld rendszer kifejlesztése volt, ami képes segiteni abban az
embereknek, hogy megfelelé mennyiségii mozgast végezzenek a mindennapjaik soran
[2].

A szerz6k megjegyzik, hogy a piacon mar van tobb tevékenységkovetést is
megvaldsitd termék (Fitbit, Nike+ Fuelband), viszont ezekhez az okostelefonon feliil
tovabbi hardverek megvasarlasa is sziikséges. A kutatok egy ,,Actitracker” nevil
szolgaltatast fejlesztettek ki, melynek a napi tevékenységek azonositasahoz csak az
okostelefonokba épitett szenzorok sziikségesek valamint a szoftvert is ingyenesen
hozzéaférhetévé teszik, igy sokkal szélesebb kozonség szaméra lesz elérhetd, mint az

elébb emlitett megoldasok.

Az elkészitett rendszer kliens-szerver architektiraji, az okostelefonon a kliens
alkalmazés végzi a gyorsulasmérd adatainak rogzitését (amikor a telefon nincs téltén és
a kijelzd ki van kapcsolva), és bekiildi a szervernek a rogzitett adatokat. A kutatok
ravilagitanak, hogy ha az adatok el6feldolgozasat is az okostelefon végezné, és mar az
eléfeldolgozott adatokat tovabbitand a szervernek, akkor a kiildendé adat mennyisége
jelentdsen csokkenthetd lenne (a cikk szerint a teljes adatméret 2,9%-ara), viszont a
jelenlegi modszer elénye a kutatas idStartama alatt, hogy a szerver igy el tudja tarolni a

nyers szenzoradatokat.

A szerver az adatok fogaddsa utan elvégzi a sziikségesnek itélt adattisztitasi
1épéseket és feldolgozza az adatokat 10 masodperces ablakokban (nincs atfedés). A
feldolgozott adatokat ezutdn osztalyozzdk, hogy azokat a kovetkezd Ot kategoria
valamelyikébe be tudjék sorolni: sétalas, kocogés, 1épcsdzés, allas, iilés/fekvés. Fontos
szempont az okostelefon ,,rogzitése” az embereken, itt azt feltételezték, hogy a telefon a
felhasznalok els6 nadragzsebében van. Hasznédlat kozben megmérték azt is, hogy

mennyivel csokkent az akkumulator tizemideje, kb. 20-30% csokkenést dokumentaltak.

A kutatds soran az adatok osztalyozasara a Random Forest osztalyozoalgoritmust
hasznaltak. A tanitdsokhoz a szerzOk korabbi kutatdsaik sordn gyiijtott adatokat
hasznaltak, majd a felhasznalok adatai és visszajelzései alapjan javitottak a modellen. Az
osztalyozas eredményeit a felhasznalok egy webes feliileten tudtak ellendrizni €s azokat
értékelni. Az eredmények értékelését a felhasznalok visszajelzései alapjan és objektiv

alapon is értékelték. A felhasznaloknak 1-t6l 5-ig terjedd skalan kellett értékelni a
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szolgaltatast, kiillonb6z6 kérdések alapjan. Az objektiv értékeléshez a felhasznalok egy
része cimkézett adatrogzitést is végzett, ezeken az adatokon a modell atlagosan 89%-0S

pontossaggal operalt.

A cikkben emlitettek szerint a szerzok valoban kozzé tették az elkészitett
alkalmazast a Google Play Aruhazban. Az alkalmazas regisztracidhoz kotott, a
regisztracios folyamat viszont sajat tapasztalataim és az alkalmazésboltbeli visszajelzések

alapjan a tobbi érdekl6do szerint sem mikodik, igy az alkalmazast nem lehet kiprébalni.

Egy olasz és spanyol egyetemek altal k6zosen végzett kutatasban [12] egy olyan
rendszert vazolnak fel, melyben okostelefonokon futtathatd, alacsony hardverigényt gépi
tanulési algoritmusok hasznélataval torténik a felhasznald aktudlis tevékenységének a

felismerése.

Az adatrogzitéseket egy Samsung Galaxy S2 okostelefonon végezték a kutatok,
30 résztvevo segitségével, a telefont a tesztalanyok derekara rogzitették. Az adatokat
utdlag cimkézték Ggy, hogy a rogzités alatt videdfelvételeket készitettek. A rogzitett
tevékenységek: allas, sétalas, fekvés, felfelé és lefelé 1épcsdzés. A szenzorok koziil a
gyorsulasmérdvel mért értékeket rogzitették S50Hz-es mintavételi frekvencidval. Az
adatokbol 1d6 és frekvenciatartomanybeli jellemzOket szamitanak, amikbdl egy 17
jellemzdbdl 4llo tanitovektort allitanak Ossze ugy, hogy egy idéablak 2,56 masodpercnyi
adatbol 4ll, az ablakok 50%-os atfedésben vannak egymadssal. A tanitashoz és a tanitas

ellendrzéséhez 70% - 30 % aranyban felosztottak a tanitoadatbazist.

A szerzOk ezutan egy tobbosztalyos HF-SVM (Hardware-Friendly SVM) modellt
definidlnak, ezt a modellt tanitottdk és vizsgaltak a rogzitett adatokkal, a modell
kiilonb6zd paraméterezései mellett. A modell eredményeit egy un. konfiizidés matrixban
(tévesztési matrix) szemléltetik, Osszehasonlitva mas SVM alapi megoldasokkal is (2.1.

tablazat).
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2.1. tablazat - Konftizios matrix, Multiclass SVM és Multiclass HF-SVM modellek felismerési

pontossaganak osszehasonlitasa (forras: [12] alapjan)

MC-SVM MC-HF-SVM k=8 bits
2 7] R o n X @ R - n X
] n 4 S5 <2 Lz | A 5 3 < @ 2 2 4o
5 5 & e g5 & i
= — — .| —

Séta 109: 0 5 0 0 0 (956|109 2 3 0 0 0 |95,6
Lépcsozés fel 1 9540 O 0 0 (698 1 98 37 0 0 0 |721
Lépcsdzés le 15: 9 119 0 0 0 (832 15 14 114 O 0 0 | 79,7

Allas 0 5 0 132 5 0 (93,0 O 5 0 131 6 0 1922

Ulés 0 0 4 4 1108 0 |964| O 1 0 3 108 0 |96/4

Fekvés 0 0 0 0 0 142]100| O 0 0 0 0 142|100
Pontossag (%) [87,2:87,2:72,6:97,1:95,5; 100 |89,3|87,2 81,7 74,0: 97,8 94,7 : 100 | 89,0

A konfuzidés matrix sorai a valos, oszlopai pedig a becsiilt osztalyt jelolik. A
matrix foatlojaban a félkovérrel szedett értékek a helyesen osztalyozott mintdk szamat
tartalmazzak. A konfuziés matrixszal szemléletesen lehet &brazolni az egyes
kategoridkon visszamérhetd osztalyozas pontossagat ezért az eredmények ismertetésénél

ebben a dolgozatban is hasznalni fogom.

A cikk Osszefoglalasdban pozitivan értékelik a munka eredményeit, melyek
megerdsitik, hogy a definialt eszkézbarat SVM modell is megkdzeliti a hagyomanyos
SVM modell hatékonysagat, mikdzben sikeriilt csokkenteni a modell szémitasi

kapacitasigényét.

Egy 2017-ben a dél-koreai Kookmin egyetemen végzett kutatasban megvizsgaltak
a tevékenységfelismerés problémajat un. konvolucids neurdlis haldzatok (bdvebben:

2.2.3 - Konvolucids neuralis haldzatok) hasznalataval [13].

Az adatok rogzitését 6t végzos diak segitségével végezték, 6t darab megegyezd
hardveres felépitésti Nexus 6P okostelefonnal. Az adatok rogzitéséhez sajat alkalmazast
irtak, amely az adatok rogzitéskori cimkézését is lehetdvé tette. Az adatrogzitd
alkalmazas az okostelefon gyorsuldasmérdjének értékeit (x, y és z tengely) rogzitette 1 Hz
mintavételi frekvenciaval (1 minta / masodperc). Harom tevékenység rogzitését kérték a

diakoktol, ezek a sétalas, futds és mozdulatlansag voltak. Osszesen kb. 2,7 éra adatot

rogzitettek.
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A rogzitett adatokat transzformacidknak vetették ald, hogy csokkentsék az
eszk6zok mas-mas elhelyezésébdl adodo kiilonbségeket. A harom tengelyen mért

adatokbol egyetlen vektort készitettek a kovetkezo képlet szerint:

llal] = x2 + y2 + 22,

A kutatasban a neuralis hal6zatot (az itt emlitett neuralis hal6zatokkal kapcsolatos
fogalmakat a dolgozat késébbi részein bovebben kifejtem) a kovetkezoképp épitették fel:
a bemeneti réteg 10 vagy 20 iddpillanatot kap meg, ami 10 illetve 20 masodpercet
reprezental. A bemeneti réteg utdn egyetlen konvolucids réteg all, ami 3, 4 és 5 méretii
ablakokat vesz figyelembe, 128 db konvolucités szlrdréteggel. Ezutan kovetkezik egy

max-pooling réteg, egy dropout majd a kimenet leképzését végzo rétegek.

A konvoluciés hélozat eredményeinek vizsgéalatdhoz épitettek ugyanerre a
feladatra egy egyszerii Random Forest alapu modellt is. A konvolucids neuralis halozat
minden esetben feliilmulta a Random Forest modellt, a legjobb 92,71% pontossag
eredményt a harom tevékenység vizsgalata soran akkor érték el, amikor a hosszabb, 20

masodperces idoablakokat vizsgaltak.

A feldolgozott kordbbi megoldasokban a modellek épitése eldtt a nyers adatok
eléfeldolgozasi 1épéseken (transzforméciok) mentek keresztiil. Tobb megoldasban az
okostelefonon feliil tovabbi eszkozoket is kell hasznalni, ami a felhasznalok szamara
tobbletkoltséget és kellemetlenséget is jelenthet. Munkam soran a tanuléalgoritmusokat
nyers adatokkal tanitottam, igy a Iényegkiemelést is a betanitott modellek végzik,
valamint kizar6lag az okostelefonokba épitett szenzorokra és egyéb adatforrasokra

tdmaszkodom.

2.2 Mély neuralis halozatok elméleti alapjai

Az korabbi megoldasokrol szolo fejezetben ismertetett irodalmak attekintésén
feliil foglalkoztam a neuralis halozatok elméleti hatterével is [14], [5]. A dolgozatomnak
nem célja az algoritmusok teljes és részletes bemutatasa, hanem a miitkddésiikrdl ad egy

altalanos leirast, ami sziikséges lehet a dolgozat megértéséhez.

A neuralis hélézatok olyan szamitasi feladatok modellezésére alkalmas
rendszerek, amik képesek Osszetett dsszefiiggéseket modellezni a halozat bemenete, és a

vart kimenet kozott. A neurdlis hélozatok szamos feladat megoldasanal nemcsak
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alkalmasnak, hanem jobbnak is bizonyulnak, mint a hagyomanyos algoritmikus szamitasi
rendszerek. llyen feladatok példaul a kiilonféle felismerési problémak, kezdve a
viszonylag egyszerli nyomtatott szamok és karakterek felismerésétdl a joval bonyolultabb
kéziras-, kép- és egyéb alakzatfelismerésig [14]. Tovabbi aktivan kutatott témateriilet a
gépi beszédfelismerés (Automatic Speech Recognition, ASR), ahol a legelterjedtebben
hasznalt rejtett Markov-modelleket (Hidden Markov Model, HMM) is levalthatjak a
neuralis halozatokon alapuld szamitasi modszerek [6]. A beszédfelismerés mellett a
beszédszintézis (Text-To-Speech, TTS) kutatasi teriiletén is el6térbe keriiltek a neuralis
haldzatok [8].

A neuralis halozat legkisebb alkotoegysége az elemi neuron (2.2. abra), vagyis
egy feldolgozd elem. A klasszikus elemi neuron egy tobb bemenetli, egy kimenetli
egység, ami a bemenetek ¢és a kimenet kozott valamilyen nemlinedris leképezést valdsit
meg. A neuralis halozat fontos tulajdonsaga, hogy az egyes neuronok bemeneteinek
sulyozott 6sszegére hivja meg a nemlinedaris aktivacios fliggvényt, ami a neuron kimeneti
értekét szolgéltatja. A haldzat tanitasa sordn ezeket a sulyokat kell igy modositani, hogy

a kivant kimenetet eredményezz¢ék.

X1 Oiwl
X2 W

Oy
Xn Oiwn

2.2. abra - Elemi neuron

bemeneti neuronok a haldzat bemenetei, kimenetiik a haléozat mélyebb rétegeiben
talalhatd neuronok meghajtasara szolgal. A rejtett réteg(ek) feladata, hogy a bemend
jeleket atalakitsa a kimenetnek megfelel6 formara. A be és kimeneti rétegek kozott (2.3.

abra) tetszdleges szamu rejtett réteg helyezkedhet el.
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Rejtett réteg

X1
X2 Y1
X3
Yn
Kimeneti réteg
Xn

Bemeneti réteg

2.3. abra — Elérecsatolt, teljes 6sszekottetésii neuralis halézat

A neuralis hal6zatokat a neuronokat 6sszekotd rendszer fajtaja alapjan két nagy
csoportba sorolhatjuk. Az egyik az elérecsatolt haldzatok, a masik pedig a visszacsatolt

halozatok (recurrent networks).

A gépi tanuld algoritmusok tanitasanal harom f6 megkdzelitést ismertetek —
foképp a neuralis halozatok szempontjabdl —, ezek az ellenérzott tanulas (supervised
learning), a megerdsitéses tanulas (reinforcement learning), és a feliigyelet nélkiili tanulas

(unsupervised learning).

Az ellendrzott tanuldsi modszernél a tanitdst Osszetartozd be- €s kimeneti
értékparokkal — tanitomintdkkal — végezziik. A hélozat feladata, hogy megtanulja a
mintapontparok segitségével a kivant bemenet-kimenet leképezést. Mivel a folyamat
végrehajtasa sordn a kivant kimenetek ismertek, a halozat valasza Gsszehasonlithato a
kivant valasszal. Az Osszehasonlitds eredményét felhasznalhatjuk a haloézat olyan
modositasara, hogy a haldzat tényleges kimenete €s a kivant kimenet kozti eltérés minél
inkdbb csokkenjen. Az ellendrzott tanulasi folyamat altalaban iterativan, az ismeretek —

mintapontok — fokozatos felhasznalasaval torténik.

A megerdsitéses tanulas sordn nem allnak rendelkezésiinkre a kivant kimenetek
konkrét értékei, hanem csak annyit tudunk, hogy a modell véalasza helyes-e vagy sem. Ez
az informéacid a tanitas soran arra elegendd, hogy megtudjuk: sziikséges-e a modell
modositasa, viszont a mddositds mértékének meghatadrozasara mar nem elegendd. A
megerdsitéses tanulds jol alkalmazhat6 olyan esetekben ahol a modell egy bemenetre nem

csupan egy jo valaszt adhat.

A feliigyelet nélkiili tanulasndl nem allnak a rendelkezésiinkre az adott
bemenetekhez a kivant valaszok, a halézatnak ezek nélkiil kell valamilyen leképezést

kialakitania a bemenet és a kimenet kozt. A halézatoknak azt kell megvizsgalniuk, hogy
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van-e a bemeneti adatokban valami hasonlosdg, van-e az adatok kozott korrelacio,
kiilonvalaszthatok-e az adatok csoportokra, osztalyokra. Az ilyen moédszerrel tanitott
halozatok képesek dnmaguk modositasara a kategorizalas sikeressége érdekében, ezért
ezeket a halozatokat onszervezd halozatoknak (self-organizing networks) is szoktak

nevezni.

A neuralis héalézatok fontos tulajdonsagai kozé tartozik a tanulasi képesség. A
neuralis halozatok a tanulasi folyamat sordn a halozat sulyait javitani, adaptalni tudjak a
tanitds soran felhasznalt mintapontokkal [14]. A tanulas soran a paraméterek
modositasanak célja, hogy az adott bemenetekre a kivant valaszokat adja, hogy késobb
kizardlag a bemeneti, a tanitas soran nem felhasznalt adatokra is helyes kimenetet adjon

(regresszios €s osztalyozasi problémak esetén is).

A neuralis halézatok tanulasi képessége lehet6vé teheti azt is, hogy egy mar
megfeleléen betanitott, jol miikodé rendszer a valtozd koriilményekhez képes legyen

igazodni, tehat a halozat képességeit fejleszteni tudjak.

Az el6zbek mellett célszerli roviden megemliteni a haldzat stilyainak beéllitdsara
hasznalhato6 hiba-visszaterjesztéses algoritmus (back-propagation) miikodésének hatterét
is [15]. Az algoritmus az egyes tanitasi iteraciok (tanitoepochok) utan a haldzat

sulyfliggvényeinek médositasaval igyekszik a modell hibéjat csdkkenteni.

2.2.1 Elorecsatolt neuralis halozatok

Eldrecsatoltnak neveziink egy neuralis halozatot, ha a haldzat topologidjat leird
iranyitott graf nem tartalmaz ,,kort”. Egy ilyen halozatra mutat példat a 2.3. abra. Az dbran
lathato haldzat harom aktiv réteget tartalmaz, melyben az els6 réteg 3, a masodik (rejtett)
réteg 4, a harmadik — jelen esetben a kimeneti — réteg pedig 2 processzald elemet

tartalmaz.

2.2.2 Visszacsatolt neuralis halozatok

A visszacsatolt hal6zatok elénye az elérecsatolt halozatokhoz képest, hogy nem

csak a bemenetiikre keriil6 adatok és a kivant kimenetek kozti statikus leképezés

19



megtanulasara képesek, hanem a haldzat valasza a régebbi bemeneti és/vagy kimeneti

értékektol is fligg ( [14] 8. fejezet — 1d6fiiggd (szekvencialis) halok).

2.4. abra - Visszacsatolt halozat (forras: [14] 1.9 abra alapjan)

A visszacsatolasoknak tobb fajtajat is megkiilonboztetjiik. A 2.4. abra mutatja be
az ismertetett visszacsatolasokat. Elemi visszacsatolasnak (2.4. édbra (a)) nevezziik azt a
kapcsolatot, amikor egy réteg egy neuronjanak kimenete kozvetleniil az egyik sajat
bemenetére van csatlakoztatva. Lateralis vagy rétegek kozti kapcsolatnal (b) a valamelyik
réteg neuronjainak kimenetei ugyanazon réteg bemeneteire kapcsolddnak (nem értve ide
a neuron sajat magara torténd visszacsatoldsat). A rétegek kozti visszacsatoldsok (c) tobb
réteget tartalmazd hurkot hoznak létre a halozatban. Globalis visszacsatolds esetén (d)
pedig a haldzat kimenetét csatoljuk vissza a bemenetére, igy az éppen kiértékelésre kertild

minta az el6zé mintara adott kimenet értékétdl is fiigg.

2.2.3 Konvolucios neuralis halozatok

A konvoluciés neuralis halozatokat el6szor a képfeldolgozasi feladatok
megoldasanal hasznaltak, konkrétan kézzel irott iranyitdszam felismerésénél [15], de a

beszédfelismerésnél és idGsorok vizsgalatanal is hasznosnak bizonyult [8] [7].

A konvolucios neurdlis haldzatok olyan eldrecsatolt haldézatok, amik harom f6
ujitast vetnek be idébeli €s térbeli Osszefliggések modellezése céljabol. Ezek a helyi
feldolgoz6 egységek (local receptive fields), megosztott sulyok (shared weights), idébeli

vagy térbeli alulmintavételezés (temporal or spatial subsampling).

A helyi feldolgozé egységek (local receptive fields), hasznalataval (2.5. abra —

»A”-val jelolt egységek) a neuronok alapvetd jellemzdokiemelést tudnak elvégezni amiket
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a magasabb szintii rétegek fel tudnak hasznalni. A megosztott stilyokkal (az abran ,,A”-k
sulyai megegyeznek) el lehet érni, hogy az adatokon (kép részlete, iddsor részlete stb.) a
feldolgozbdegységek ugyanazt a miveletet hajtsdk végre. A sulyok megosztasaval
csokkenthetd a szabad paraméterek szama, ezaltal jobb altalanositd képességet lehet
elérni.

Gyakran el6fordulhat olyan helyzet, hogy a modellezés szempontjabdl nem
érdekes a jellemz6 pontos helye, amig a tobbi jellemzOhoz képesti relativ helyzete
megmarad. Emiatt bevezették az un. max-pooling [16] rétegeket, amik a kinyert
jellemzdk koziil a maximalis értékt tartjadk meg a feldolgozoegységek egy kis egymassal
szomszédos részhalmaza felett (2.5. abra— ,,max” jelzésti egységek). A max-pooling
rétegek megadjak, hogy az egyes jellemzok jelen voltak-e az €l6z6 réteg egyes régidiban,

de a pontos helyét nem.

2. konvolucios
réteg

max max max
1. konvollciés rﬁw (A#?Aﬁ rpa}?m
reteg I A A A A A

2.5. abra - Példa konvoluciés halézatra (bal) és egy local receptive field kifejtése (jobb)
(forras: [17] alapjan)

A 2.5. abran lathato halozat két konvollcios réteget tartalmaz. Az 4bra szerinti
konvolucids rétegek csak az el6z6 réteg kimeneteinek 2 hosszi kornyezetét veszik
figyelembe az dbra jobb attekinthetdsége érdekében, az adott feladattol fliggden viszont
altalaban nagyobb kornyezetet célszerii figyelembe venni. A 2.5. dbra jobb oldali részén
egy ,,A” jelil feldolgozd egység részletesebb megjelenitése lathato. A ,,B”-vel jelolt
egységek a masodik konvolucios réteg feldolgozo egységei. Az abran ,,F”-el a teljes

osszekottetésii (fully connected) eldrecsatolt réteget jeloltem.
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Osszefoglalva egy konvolucids réteg a bemenetére adott adatokat kisebb részekre
bontva vizsgélja, azokon sziiréseket ¢€s lényegkiemelést is végezhet. A konvolucios
réteghez kapcsolodhatnak tovabbi konvolucids rétegek, visszacsatolt vagy teljes
Osszekottetésti rétegek is, amik a kivant kimenet leképzését végzik. Tobb konvolucios
réteg esetén a rétegek egyes feldolgozoegységeinek bemeneteit az 6t megeldzo réteg kis

szomszédsagbol allo egységeitdl kapja (2.5. abra — ,,B” jelzésii egységek).

2.2.4 Rezidualis halézatok

A rejtett rétegek szamdnak novelésével nehezedhet a halozatok tanitisa az
elenyész6 gradiens (vanishing gradient) miatt [18]. Egy bizonyos pont utan a
teszthalmazon visszamérhet® hiba novekedni kezdhet, viszont a vartakkal ellentétben ez
nem feltétleniil a tultanulas hibaja [19]. Vegyiink példaul egy kevésbé mély el6tanitott
halézatot, amihez hozzavesziink tovabbi rétegeket. Amennyiben ezek a tovabbi rétegek
minddssze egy identitasfiiggvényt (a bemenettel megegyezd kimenetet adnak)
valdsitanak meg, akkor a haldzat hibajanak nem kellene tobbnek lennie, mint a

kiegészités eldtt.

Ahelyett hogy abban bizakodnank, hogy a legrosszabb esetben is az
identitasfiiggvényt fogjadk leképezni a ,hozzavett” rétegek, explicit modon lehetdvé
tehetjiik ezt ugy, hogy az eredeti F (x) leképezés kimenetét kiegészitjiik F (x) + x-re (2.6.

abra).

suly réteg

F(x) relu

suly réteg

F(x)+x

relu

2.6. abra - Rezidualis blokk (forras: [19] alapjan)
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Az otlet mogott az a feltételezés, hogy a rezidualis kapcsolatoknak kdszonhetéen
a hibavisszaterjesztés soran a gradiens a mélyebb rétegekbe is le tud jutni és igy ezen
rétegeket is hatékonyan tudjuk tanitani [20]. A megvaldsitas soran célszerii a rétegeket
blokkokba szervezni ugy, hogy a kovetkezd blokknak atadjuk az el6z6 blokk bemenetét
IS. Az architektura hatékonysaga empirikus modon is igazolt [19] [20] [21] [22].
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3 Rendszerterv

Jelen munka el6zményeként, a BSc szakdolgozatom elkészitése soran
kialakitottam egy Google Android alapt adatrogzité alkalmazast, amivel 14 tesztalany
Iépéseinek haromdimenzids gyorsulasadatait rogzitettem, mikdzben az adatrogzitést
végzé okostelefon az emberek nadragzsebében volt [23]. A rogzitett adatokat tobbféle
modszer hasznalataval feldolgoztam, majd a Random Forest, SVM, LDA ¢és KNN
tanuloalgoritmusokat tanitottam veliik. Elkészitettem egy kisérleti mintarendszert,
aminek célja az volt, hogy a felhasznaloét a jarasanak szenzoros adatai alapjan
megkiilonboztesse mas emberektdl. Az elkészitett mintarendszer a tanuldalgoritmusok és
a feldolgozott adatok legjobb kombinaciojabol allt eld és a felhasznalot atlagosan 94%
pontossaggal ismerte fel helyesen, mig a tévesen azonositott felhasznalok aranya 1,09%
volt. A mintarendszerben a gyorsuldsadatokat autokorrelacioval dolgoztam fel ugy, hogy
minden ablak 10 mésodpercnyi 1épésadatot foglalt magaba, a feldolgozott adatokkal
pedig a KNN tanuldalgoritmust tanitottam. A szakdolgozatom elkészitésekor az adatok
feldolgozasat elsésorban Matlab-ban, a kiilonb6z6 modellek tanitasat pedig Python-ban
végeztem. A szakdolgozathoz elkészitett adatrogzitdé alkalmazas képes az
okostelefonokba épitett gyorsulasmérd szenzor értékeit rdgziteni, és a rogzitett adatokat
egy erre a célra regisztralt FTP szerverre feltolteni. Jelen munka el6zményeként készitett
szakdolgozatom kiilon egészet alkot. A TDK dolgozat elkészitése soran nem az volt a cél,
hogy a korabbi munkamat Kib&vitsem, hanem most egy sokkal altalanosabb célt

fogalmazok meg, amit mély neuralis halozat alapt gépi tanulo algoritmusokkal vizsgalok.

Az eldzetes munkdim valamint az irodalomkutatdsban megismert korabbi
megoldasokhoz képest az itt dsszedllitott megoldasok kozott 1ényeges kiillonbség, hogy
az adatokon nem végzek semmi féle transzformaciot (el6feldolgozast) [1] [2] [10] [11]
[12], a tanuldalgoritmusok a nyers szenzoradatokkal dolgoznak. A felhasznaldi élmény
szempontjabol tovabbi kdnnyebbség lehet, hogy a felvazolt megoldéassal nem sziikséges
az okostelefonon feliil tovabbi eszkézoket hasznélni, ellentétben néhany korabbi

megoldassal [1] [10].

A tervezett rendszer célja egy olyan alkalmazascsomag biztositasa, ami képes a
felhasznalo tevékenységeit nagy pontossaggal felismerni. A tevékenységek felismerését
a rendszer a gépi tanulds egyik aktivan kutatott technikajaval, a jelenleg legnagyobb

pontossagot €s flexibilitdst nyjtdé mély neurdlis haldézatokon (Deep Neural Network,
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DNN) alapulé modellekkel végzi [24] [25] [26]. Az altalam kidolgozott rendszer kliens-
szerver architektara szerint épiil fel, a rendszer vazlatos felépitése a 3.1. dbran lathato. Az
okostelefonos kliens végzi a szenzoros adatok rogzitését €s ezeket a rogzitett adatokat
,valos idében” és utdlag — aktiv internetkapcsolat hidnydban — a rogzités befejeztével is

képes eljuttatni a szervernek.

TCP szerver

Okostelefon

Szenzoros adatok
rogzitése fegmaseaseans

Valds idejli adatok
feldolgozasa
Osztalyozas

Modellezé szerver

Rogzitett adatokkal mély
neurdlis haldzat alapu
osztalyozok épitése

FTP szerver

Offline rogzitett adatok
tarolasa adatbazisban

3.1. abra — A tervezett rendszer altalanos blokkdiagramja

A TCP szerver végzi az okostelefontdl kapott adatok ,,valds idejii” feldolgozasat
és a tevékenységek osztalyozasat, mig az utdlagos adatfeltoltést az FTP szerveren
keresztiil lehet elvégezni. A modellezd szerver allitja elé a rogzitett adatok
osztalyozasdhoz hasznalhaté mély neuralis hal6zatokon alapulé modelleket, amik az FTP

szerverre feltoltott adatok alapjan allnak ossze.

3.1 Adatok rogzitése és elokészitése

Az adatrogzités modszertananak kidolgozasakor fontos szempont volt a
rogzitendd tevékenységek listdjanak meghatdrozdsa. Ennek meghatirozasakor
figyelembe vettem, hogy a feldolgozott irodalmakban milyen tevékenységek rogzitését
részesitették elonyben, valamint azt is, hogy milyen tevékenységeket tudnék a lehetd

legegyszeriibben rogziteni.

Az irodalomkutatasban részletesen ismertetett irodalmak koziil tobb is vizsgalta
[1], [2], [12] az allas, sétalas, 1épcs6zés tevékenységeket igy én is felvettem ezeket a
rogzitendd tevékenységek listajara. Ezeken feliil autoval, vonattal és metroval torténd

kozlekedési tevékenységeket is kijeloltem adatrogzitésre. Mind az aut6zas, mind a
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vonatozas tevékenység ,,leszdrmaztathat6” az iilés tevékenységbdl, az adatok vizsgalata
soran igy arra is lehetdség lesz, hogy kideriiljon: lehet-e kiilonbséget tenni a két
tevékenység adatainak jellemzoi kozott. A végleges rogzitendd tevékenység-listam tehat
a kovetkezO: allas, sétalas, 1épcsozés felfelé, 1épcsdzés lefelé, autdzéas, vonatozas,
metrozas. Az [1] irodalomban latott megoldassal szemben célom hogy ne kelljen utdlag

felcimkézni a rogzitett adatokat, hanem azt a felhasznaldé mar rogzitéskor elvégezhesse.

3.1.1 Android alapu adatrogzité alkalmazas

Az adatrogzitd alkalmazas tervezésekor a szakdolgozatom sordn megvalositott
Google Android platformra fejlesztett applikaciot vettem alapul. Az alkalmazas
tovabbfejlesztése soran fontos szempont volt az egyszerli hasznalhatdsag, vagyis hogy az
adatrogzitést végzd felhasznalonak a program hasznalata ne jelentsen nehézséget
valamint cél volt az is, hogy a mobil eszk6z6k akkumulator- és mobiladat hasznalata ne

novekedjen zavaré mértékben.

Az alkalmazas a mobil eszkozokbe épitett gyorsulasmérd, orientacids szenzor,
fényérzékeld, kozelségérzékelo és homérd altal mért értékeket képes rogziteni. A
gyorsulasmérd €s az orientdcids szenzor a 3.2. abran lathatd harom tengely mentén méri
az adatokat. A szenzoros informéciokon feliil tovabbi adatforrasokat is naploz, konkrétan
a pozicios adatokat (GPS vagy GSM cellainformécidk alapjan), valamint a WiFi

kapcsolat allapotat €és az esetlegesen kapcsolddott haldzat nevét (SSID).

;

—
Z

3.2. abra - Android szenzor API altal hasznalt koordinata rendszer (forras: [27] alapjan)
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Ahhoz, hogy az adatokat Uigy tudja rogziteni az alkalmazas, hogy mar a rogzités
idején cimkézni lehessen az egyes tevékenységeket, ki kellett egésziteni az alkalmazast
egy olyan feliilettel, ahol ez egyszerlien megtehetd. Ezen feliil célszerli volt, hogy ne csak
egy eldre beégetett tevékenység-listabol lehessen véalasztani, hanem hogy az alaplistahoz
az adatrogzitést végzo felhasznald egyéb, tetszéleges tevékenységeket is felvehessen.
Lehetdséget biztositok online ¢s oftline adatrogzitési modra is, valamint a rendszer valos
felhasznalasa kozbeni tesztelhetdségének érdekében kliens-szerver architekturat
dolgoztam ki a szenzoradatok bekiildésére, azok feldolgozasara és az eredmények
okostelefonra torténd visszakiildésére. A fejlesztés és az adatrogzités soran egy tanszéki
Samsung Galaxy S4-es és a sajat tulajdonban 1évé Motorola Moto G késziilékemet
hasznaltam. A rendszer blokkdiagramja és az egyes komponensek kozott zajlo

kommunikacid a 3.3. abran lathato.

Okostelefon (Android)
Felhasznaldi feliilet

Bedllitasok: Adatrogzités elinditasa,

- Felhaszndld neve — ledllitasa

- Adatrogzités, értesitések Aktudlis tevékenység bevitele
részletei Rogzitett adatok feltoltése

v

SRR FTP feltolt6

rogzitd

e szolgdltatds

Offline
modellkiértékelés

TR

3.3. abra - Adatrogzité alkalmazas blokkdiagramja
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Az eldzbek soran elkészitett adatrogzité alkalmazas Eclipse fejlesztdi kdrnyezet
alatt késziilt, azota viszont az Android Studio lett a Google altal hivatalosan tdmogatott
kornyezet [28]. Emiatt atalakitottam a korabbi alkalmazasprojektet Gigy, hogy az 0j
fejlesztéi  kornyezettel lehessen elvégezni az okostelefonos fejlesztéseket. A
fejlesztéseket 8-as verzidju Java forditoval és az Android Studio aktualisan legfrissebb

verzidjaval végeztem (1.3-2.2).

3.1.1.1 Adatrogzit6 alkalmazas osztalyhierarchiaja

A  mobil eszkdzos fejlesztés kezdetén megterveztem, hogy milyen
tovabbfejlesztési 1épések sziikségesek az adatrogzitd alkalmazas megvaldsitasahoz. Ki
kellett bévitenem a naplozott adatforrasok korét, valamint a felhasznaloi feliiletet iS
atalakitottam igy, hogy minél egyszertibben tegye lehetévé cimkézett adatok rogzitését.
A szenzoradatokkal kapcsolatos feladatokat megneheziti, hogy a kiilonb6zo
késziiléktipusokba a gyartok mas-mas érzékeldfajtakat, azon beliil is kiilonbozd fizikai
jellemzokkel bird hardvereket épitenek be. Az azonos tipusu — példaul gyorsulasmérd —,
pontatlansagok miatt is megegyezd koriilmények mellett mas értékeket mérhetnek, ezért
fontos szempont volt a tobb felhasznaloval torténd adatrogzitések végzésekor, hogy az

egyes késziilektipusokat is rogzitse az alkalmazas.

A tervezés soran fontos volt az online torténd adatatviteli modszerek
biztonsagossa tétele valamint az adatformalom minimalizaldsa. Az online adatrogzitések
soran TCP/IP feletti titkositott SSL kapcsolaton keresztiil torténd adatatvitelt
valasztottam, kényelmi opcidként pedig offline adatrogzitési lehetdséget is elérhetéve
tettem. Offline esetben az okostelefon memoriakartyajara rogziti az alkalmazas a mért
értékeket €s azt az adatrogzités végeztével lehet egy FTP szerverre feltdlteni. Az offline
modszer akkor lehet hasznos, ha az adatrogzités kozben a felhasznalonak nincs

internetkapcsolata vagy nem akarja elhasznalni a korlatozott mobilinternet keretét.

Az ismertetett osztalyok teljeskori leirasa a  korabban elkészitett
szakdolgozatomban szerepel [23], itt a jelen munka clkészitése soran tervezett és

Kivitelezett fobb fejlesztéseket ismertetem osztalyok szerinti bontasban.

SensorService: Az osztaly egy Androidos szolgaltatast (Service) valdsit meg, €s

feladata, hogy az okostelefon egy hattérfolyamataként elvégezze az adatok rogzitését. Az
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adatrogzitések soran tobb feldolgozott irodalomhoz hasonléan [1] [10] [11] [12] 50 Hz
mintavételi frekvenciat hasznalok. Az Ujonnan felvett adatforrdsok: hdémérd,
kozelségérzekeld, tényérzékeld, WiFi kapcsolat informacioi, lokacios adatok. Az osztaly
felel0ssége tovabba az is, hogy a widget-en keresztiil visszajelezze a felhasznalonak az
aktualisan rogzitett tevékenységet. A kliens-szerver architectira megvaldsitdsdhoz az
osztaly elvégzi a rogzitett adatok JSON formatumra alakitasat is, és ha online
adatbekiildési modban van az alkalmazas akkor a TCP kliensen keresztiil elkiildi az
adatokat. Ez az osztdly kezdeményezi a TCP kapcsolat kiépitését és a kapcsolat
megszakadasa esetén is ez az osztaly kisérli meg a kapcsolat Ujboli felépitését.
Amennyiben offline modellkiértékelést hasznalunk, ez az osztaly hivja meg a lokalis

modell fliggvényeit.

SettingsFragment: Az osztaly feleléssége az alkalmazassal kapcsolatos
beallitasok kezelése. Itt valositom meg azt a funkciot, hogy naplozza az alkalmazas az
egyes késziiléktipusokat. Ezt a feladatot tgy oldom meg, hogy az adatrogzitést végzo
felhasznal6 nevének valtozasa esetén rogzitem az eszkdz tipusat, ami a késdbbiek sordn
a rogzitett adatokkal egytitt feltoltésre keriil az adatok gytijtésére hasznalt FTP szerverre.
Amennyiben online adatbekiildés torténik, akkor a kommunikacid kezdetén elkiildott
bejelentkezd informécidkkal egyiitt kiildom el a késziilékkel kapcsolatos adatokat. Az
osztaly kezeli a szabadon valtoztathat6 tevékenységlistat is, ezért tovabbi feladata, hogy
a lista megvaltozasa esetén a felhaszndlo altal létrehozott widget-eket értesitse a

valtozasrol.

WidgetOnOff: Ennek az osztalynak a feladata, hogy megvalositsa a cimkézett
adatrogzités elinditasat ¢és ledllitasat. Ezen felill ez az osztdly valositja meg a
tevékenységkategoriak dinamikus megjelenitését is. Alapértelmezés szerint egy sorban
harom tevékenységhez rendelek megérinthetd gombokat, amennyiben tobb
tevékenységet kell megjeleniteni, ezeket mindig wjabb sorokba teszem. Fontos a
felhasznalo felé torténd visszajelzés is, az aktudlisan rogzitett tevékenységet zold szinnel

emelem Ki.

CSVWriter: Az osztaly feleldssége, hogy a SensorService altal rogzitett adatokat
egy megfeleléen strukturdlt CSV fajlba irja. Az osztaly lehetdség szerint az
okostelefonokba helyezett SD kartyara irja az adatokat, ennek hidnyaban pedig az

eszkozok belso tarhelyére. Az osztalyt az 0j adatforrasok kezelésével kellett kiegésziteni.
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Az osztaly altal gylijtott adatok keriilnek bele a valds idében bekiildott JSON tizenetekbe
IS.
FtpUploaderService: Ez az osztaly egy Androidos szolgaltatast (Service) valosit

meg. Feladata, hogy a SensorService osztaly altal rogzitett adatokat feltoltse egy eldre

konfiguralt FTP szerverre. A sikeres feltoltésrél a widget tajékoztatja a felhasznalot.

TcpClient: Az osztaly feladata a TCP kliens kezelésével jardé metodusok
megvaldsitasa. Az osztaly statikus valtozokban tarolja a szerver elérhetdségeit (IP cim és
portszam), valamint ez az osztaly végzi az SSL kapcsolat kezelését is. Az osztaly valositja

meg a specifikalt iizenetkiildési és fogadasi protokollt valamit az adatok tomoritését is.

RecognitionDemo: Az osztaly egy Androidos Fragment osztalyt valosit meg.
Feladata a tevékenységfelismerés szolgaltatas elinditasa és megallitdsa, valamint a

felismert tevékenységekkel kapcsolatos statisztikak megjelenitésének kezelése.

Az alkalmazas altalanos osztalydiagramja a 3.4. dbran lathatd, kék szinnel a
teljesen 1) osztalyokat jeldltem; zolddel a mar meglévd, de modositott; fehérrel pedig a

modositas nélkiili osztalyokat.
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MainActivity

% —>e <<Interface=>>
NavigationDrawerFragment ~ NavigationDrawerCallbacks
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EnvironmentalSensors LocationFragment AvailableSensors MotionSensors OtherSensors
FtpUploader WidgetOn Off SettingsFragment SettingsManager SettingsActivity
FtpUploaderService
CSVWriter |e X SensorService & sendTcpMessageAsyncTask
P
connectTask
<< > << >>
Interface: . TcpClient | . Interface .
OnMessageReceived » X OnPingResponseReceived
[]
>K
RecognitionDemo P pingTask

3.4. abra — Androidos alkalmazas osztalydiagram

3.1.2 Adatbazisok

A rogzitett adatokbol tanitd adatbazisokat hozok létre. Ezekben tarolom az
adatrogzitések soran gylijtott nyers adatokat. Minden tanitéadatpont mellett eltarolom a
tanitovektorhoz tartozd szoveges cimkét is. Az adatokat a rogzités modja miatt
elsddlegesen sok kiilonallo CSV fijlban tarolom, de a felhaszndlds moddja miatt

feldolgozom az adatokat egy k6zos adatbazisba, amit a tanitasok soran hasznalok fel.

3.1.3 Adatfajlok szerkesztésére szolgalo alkalmazas

Az adatok rogzitése sordn tobbszor eldfordult, hogy az adatrogzitést végzod
személy elfelejtette leallitani a rogzitést, igy sok rosszul felcimkézett adat is keletkezett.
Ennek a problémanak a megoldasara elkészitettem egy olyan Python alapu alkalmazast,
amivel egyesével meg lehet vizsgalni a rogzitett és feltoltott adatfajlokat és a szemmel
lathatoan rosszul cimkézett adatokat el lehet tavolitani. Ez akkor is hasznos, amikor az

adatokat rogzité ember jelzi, hogy mikor felejtette el leéllitani a rogzitést. Az alkalmazas
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felhasznaloi feliiletének elemeit az EasyGui [29] Python csomag hasznalataval allitottam

o0ssze.

10000 20000 30000 40000 50000 60000

3.5. abra - Rogzitett adatfijl szerkesztése

A 3.5. dbran az elkészitett alkalmazas lathato futds kézben. Az alkalmazés
elinditdsa utdn egy altalanos talloz6 ablak jelenik meg, ahol ki lehet valasztani a
szerkeszteni kivant adatfijlt. A fajl kivalasztasa utdn megjelenitem a gyorsulasmérdvel
rogzitett adatsort, valamint megjel6lom az adatsorhoz rendelt cimkeértékeket is.
Amennyiben eltdvolitand6 adatokat tartalmaz a fajl, ezeket a felsé dbran az egérrel ki
lehet jeldlni (pirossal jelezve), majd kizarélag a kijeldlt szakasz adatait megjeleniti az

alkalmazas a képernyd also részén.

Amennyiben valdban el kivanjuk tavolitani ezt a részt, a ,,Remove” gombra kell
kattintani. Az adatok szerkesztése utan a ,,Save” gombbal lehet véglegesiteni a
modositasokat. Az adatfajl modositasa esetén az eredeti f4jlrol biztonsagi mentést is

készit a program, ami barmikor visszatdltheto.
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3.2 Kliens-szerver architektura

Az adatok val6s id6ben torténd rogzitéséhez valamint a rendszer éles hasznalatban
torténd teszteléséhez kliens-szerver architektirat dolgoztam ki. A tervezés soran fontos
volt a kommunikécios protokoll megbizhatdsaga, konnyli bovithetésége, a biztonsagos
adatatvitel valamint az adatforgalom minimalizalasa. A megbizhatdsag az idésor jellegli
adatok rogzitése miatt volt fontos, a pontos mérésekhez nem engedheték meg hianyzo
adatok. A kutatas kozben gyakran keriilhetiink olyan helyzetbe, hogy 1) adatok atvitele
valik szilikségessé, ezt a kommunikécios protokoll egyszeri bovithetoségével lehet
megvalositani. A biztonsagos adatatvitel manapsag alapvetd fontossagu mivel személyes
adatokkal dolgozunk. A lehetd legkisebb adatforgalom az adatrogzitést és a tesztelést
végzd felhasznalok érdekeit szolgélja, hogy a korlatozott adatforgalmi mobilinternet

kapcsolatukat minél kevésbé vegye igénybe a szolgaltatas.

3.2.1 Kommunikacios protokoll

A kommunikacié alapjanak TCP/IP kapcsolatot valasztottam. A TCP
(Transmission Control Protocol — atvitelvezérld protokoll) protokoll megbizhato,
sorrendhelyes bajtfolyamot biztosit a halozati végpontok k6zott [30]. A TCP dinamikusan
alkalmazkodik az 6sszekapcsolt haldzatok tulajdonsadgaihoz €és nagymértékben ellenall a

meghibasodasokkal szemben.

A tervezés soran a biztonsagos adatatvitel megvalosithatésagahoz az SSL (Secure
Sockets Layer) alapu titkositast valasztottam. A TCP feletti biztonsagos adatatvitel
megvaldsitasara dolgoztak ki az SSL protokollt, igy konnyen Osszeilleszthet6 a tervezés
koréabbi fazisaban valasztott haldzati protokollal. Az SSL tobbek kozott lehetdséget nyujt
kolesonos hitelesitésre a kliens és a szerver kozott, titkositott kommunikaciora és az

adatok sértetlenségének biztositasara.

A konnyii bévithetdség megvaldsitasara az tizeneteket JSON (JavaScript Object
Notation) string-eket hasznalok. A JSON [31] egy kisméret(i, emberek altal is konnyen
irhato és olvashat6 szoveges alapt Osszetett adatok tarolasara is hasznalhaté protokoll. A
JSON string-ek felépitése programozasi nyelv fiiggetlen, igy konnyebb atjarast biztosit a
kiilonbozé programnyelvekre épiild kliens és szerver kozott. Bar a szoveg alapu
szamatvitel nagyobb méretli adatcsomagokkal jar a binaris szamabrazolasi modokhoz
képest, a kutatds e pontjan a bdvithetdségi szempontokat vettem fontosabbnak, az

adatmennyiség csokkentésére mas modszereket hasznaltam fel. Az tizenetek protokolljat
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ugy alakitom, hogy a késébbiekben a szovegesrdl binaris alapu szamabrazolasra térténd

modositasokat konnyen el lehessen végezni.

Mivel az adatok szoveges formaban keriilnek tovabbitasra, a halézaton keresztiil
kiildott adatok mennyiségének csokkentésére a zlib [32] veszteségmentes tOmoritd
konyvtarcsomagot valasztottam, de lehetdséget biztositok tomdritetlen adatok

tovabbitasara is amiatt, mert a rovid lizeneteket nem mindig éri meg tomoriteni.

A kovetkezOkben ismertetem a tervezett kommunikacids protokoll részleteit. A
protokoll iizenetek kezelésére szolgald metddusokat a kliensben €s a szerverben is meg
kell valositani. A TCP iizeneteken alapuld protokollokban tapasztalataim szerint célszerti
az lizenetek elején megadni az atvinni kivant iizenet hosszat, igy mindig tudjuk, hogy
még mennyi adatot kell kiolvasnunk a byte folyambol. A tervezett protokollban minden

tizenet a kovetkezOképpen épiil fel:
<4 karakter hosszu vezérlési parancs> <ilzenet hossza: 32 bites int> <ilizenet bajtjai>

A vezérlési parancs jelenleg arra szolgdl, hogy tudassa a fogadd féllel, hogy
tomoritett vagy tomoritetlen adatot kiild-e. A binaris szamdbrazolasi modra torténd
attérés esetén itt lehet megadni az éppen kiildott adat fajtajat. A vezérlési parancsok a

kovetkezok lehetnek:
e "UCJIS" —UnCompressedJSon — Tomoritetlen JSON esetén
e "COJS" — COmpressedJSon — Tomoritett JSON esetén.

Az lizenet hossza adja meg az atviendd tizenet bajtjainak szamat egy 32 bites big-

endian integer formajaban.

A kovetkezokben a kommunikacié sordn hasznélt JSON {iizenetek formatumat
ismertetem. A JSON protokoll tervezésénél kiilonds figyelmet szédntam a konnyt
bdvithetdség tamogatasara, figyelemmel tartva azt, hogy ne okozzon hibat az, ha egy

uzenet a varton feliil tovabbi adatokat is tartalmaz.

Minden tizenet egy JSON objektumbdl all, melynek gyokérelemei kdzott lennie
kell egy "messageType" kulcst string-nek, mely tartalmazza az ilizenet tipusat, az

objektum tovabbi eleme(i) tartalmazhatjak az atvinni kivant adatokat.

Az mért szenzoros adatok bekiildésének formaja a kovetkezd: az iizenet tipusa

(message type) "sensorData", a JSON objektum gyokerében egy "sensorData™ Kkulcs
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alatt kell lennie egy JSON tombnek ami egy vagy tobb JSON objektumot tartalmaz.
Ezekben a JSON objektumokban egy-egy idéegységhez tartozé adatok talalhatok. A
szolgaltatds minden ilyen mdédon fogadott adatot fajlba rogzit. Példa egy szenzoradatokat

tartalmazo lizenetre:

{
"messageType":"sensorData",
"sensorData":[
{
"TIME_ms":"1476686178922"
"ACC_X":"-2.63602757",
"ACC_Y":"4.42476034",
"ACC_Z":"6.55868769",
}s
{
"TIME_ms":"1476686178962",
1
]
}

A felismerési eredmények visszakiildéséhez a JSON objektumban az iizenet
tipusa "recognitionResult". Az lizenetben "recognitionResult” kulcs alatt kell lennie
a felismerési eredményeket tartalmazé JSON tombnek. Példa egy felismerési

eredményeket tartalmazo tlizenetre:

{

"messageType":"recognitionResult",
"recognitionResult":{
"results”:[
"BIKE",
"BIKE",
"BIKE"

A szerver lehetOséget biztosit a szolgéltatas miikodésének ellendrzéséhez is.
Ehhez egy "ping" tipust iizenetet kell kiildeni a szervernek:
{
}

"messageType":"ping"
A szerver a "ping" tipusu ilizenetre egy "pong" tipusu lizenettel valaszol. A JSON
objektum gyokerében az iizenet tipusat leird string mellett egy "pongData” nevii tovabbi
informaciokat hordozo kulcsot is tartalmazhat. Példa egy ilyen lizenetre, ami egy ,,Service

OK!” szovegl allapotinformaciot is tartalmaz:
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{
"pongData":{

"message":"Service OK!"

¥ o

"messageType":"pong"

}

Az adatok rogzitéséhez sziikséges bizonyos felhasznaldi adatok ismerete, ezeket
egy "loginData" tipusu lizenetben kell bekiildeni a szolgaltatashoz torténd kapcsolodas
utan. Ebben az iizenetben szerepel tobbek kozott az adatrogzitést végzo személy neve, a
rogzités soran hasznalt okostelefon gyartdja, tipusa, Android verzidja, nyelve és az

alkalmazas verzidszdma is. Példa egy bejelentkezd iizenetre:

{

"messageType":"loginData",

"loginData":{
"app_version_code":9,
"device_manufacturer":"motorola",
"device_model":"XT1072",
"android_api":23,
"locale":"en_GB",
"pref_recorder_name":"cb",
"pref_wifi_auto_upload":false,
"pref_timedelay":"5",
"pref_location_passive":false,
"pref_activities":"Walking;Car;Stairs;Running;Standing;Sitting",
"pref_location":true,

3.2.2 Kliens és szerver

A szerver oldali szolgaltatast Python nyelvben valositottam meg, mert az adatok
feldolgozasa, a tanuldalgoritmusok tanitdsa és a modellek futtatisa mind Python
kornyezetben torténik. A szolgaltatdshoz az Androidos kliens SSL kapcsolattal tud
kapcsoldodni. A kliens a sikeres kapcsolodas utan kiildheti a szervernek a mért értékeket,
ami f4jlba menti a kapott adatokat, valamit felismerési eredményeket is visszakiildhet a

kliensnek.

3.3 Modellek futtatasa okostelefonon (offline)

Ahhoz hogy a modelleket internetkapcsolat nélkiil is lehessen futtatni
megvizsgaltam az okostelefonon valé modellfuttatdsok lehetéségeit. Munkam ezen

szakaszat kiilon alfejezetben ismertetem, mert a tervezés €s megvaldsitds soran arra
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torekedtem, hogy a modellek futtatdsara szolgdld kodok onélldéan — az adatrogzitd és
demonstracios alkalmazastol fiiggetleniil — is hasznalhatok legyenek esetlegesen mas

alkalmazasokba torténd beépithetdség érdekében.

A megvaldsitando feladatnak harom osztalyt terveztem, ezek attekintd
osztalydiagramja a 3.6. abran lathato. A Model osztily magat a neuralis hal6zat modellt
val6sitja meg. Ennek az osztalynak lehet atadni a kiértékelni kivant értékeket, ami alapjan
visszakapunk egy predikciot (becsiilt tevékenységformat). Az osztalynak képesnek kell
lennie a szerveroldalon betanitott modellek felépitésének és stlyainak fajlbol vald
beolvasasara. Az osztaly két interfészt biztosit az 6t hasznalo osztalyok szamara, amikkel
értesiilhetnek a modell sikeres betoltésérol (ModelReadyListenerInterface) és a

futtatasok eredményérdl (PredictionListenerInterface).

SensorDataFrame Model

<<Interface>> <<Interface>>
OneHotDecoder ModelReadyListenerInterface PredictionListenerInterface

3.6. abra - Offline modellfuttatas osztalydiagram

A sensorDataFrame 0Sztaly feladata az egyenként érkezd mintdk tarolasa, amig a
kiértékelési ablakmérethez sziikséges adatmennyiség 6ssze nem gytlik. Tovabbi feladata

a tarolt értékek standardizalasa (bévebben 4.5.1.4 - Standardizalas) is.

A OneHotDecoder osztaly feladata a modell eredményeit visszaalakitani a kivant
osztalycimkékre (itt a felismert tevékenység szoveges cimkéje, errdl bovebben: 4.4 -

Adatbazisok).

A modell felépitésén és a modellhez tartozo sulyokon feliil képesnek kell lennie a
rendszernek tovabbi adatok beolvasasara, ezek lehetnek példaul a standardizélashoz
szlikséges értékek, a felhasznalni kivant szenzorok listaja vagy akar az osztalycimkék
szovegei, stb. Ezen értékek tarolasahoz is egy JSON strukturat dolgoztam ki, aminek

gyokerében egyetlen JSON objektum all. Az objektumon beliil kulcs-érték parok képében
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JSON tombok, egész vagy lebegépontos szamok szerepelhetnek. Példa egy ilyen JSON

struktOrara:

"scaler_std":[
2.4522879563492768,
1.59203171197179,
2.4822302623543813,
1.4750598345759482,
18.19105269612947,
9.032898854672846

1

"scaler_mean":[
2.114430940298025,
-0.0003125096671385598,
-0.00031806758130055636,
0.0003902589508391045,
6.16147590264085,
2.17578659857129

1,

"labelbinarizer":[

"BIKE",
"CAR",
"RUNNING",
"STAIRS",
"STANDING",
"WALKING"

1,

"sensors":[
"ACC_X",
"ACC_Y",
"ACC_Z",
"ORI_X",
"ORI_Y",
"ORI_Z"

1,

"noverlap":170,

"n_DatapointsInTimestep":200

3.4 Mgély tanulo architektarak

Ebben a fejezetben ismertetem a munkdm soran hasznalt konkrét mély neuralis
halézatokon alapuld tanuldalgoritmusok architekturait. A dolgozat elkészitésekor
Python-ban végeztem az adatok feldolgozasat, a modellek tanitasat és azok tesztelését is.
Munkam kezdetén tobb kiilonb6z0 neuralis halézatokat megvaldsitod osztalykonyvtarat is
kiprobaltam: Neurolab [33], Pylearn2 [34], Keras [35]. Az utdbbi kettd a Python-0s
Theano [36] nevii osztalykonyvtarra é€piil, vagyis képes a kodok GPU-n torténd

futtatasara is, a Keras csomaghoz ezen feliil a TensorFlow [37] keretrendszert is lehet
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hasznalni mely a PC-s kornyezet mellett mobil (Android és iOS) és beagyazott
rendszereken is futtathat6. A GPU alapu programozas elényei kozé tartozik, hogy a
parhuzamos kodok futtatasat nagyobb hatékonysaggal végezheti, mint a CPU, igy
nagysagrendekkel is meggyorsithatja a szamitasigényes miiveleteket amellett, hogy

olcsobb eréforras a CPU-nal.

Ahhoz hogy megismerkedjek a neuralis halozatok gyakorlati alkalmazasaval,
megvizsgaltam az in. XOR problémat és a szinusz ¢és koszinusz fliiggvények kozelitését.
Az XOR vagyis a kizar6 vagy miivelet nem linearisan szeparalhatd, ezért a korai neuralis
halézatok nem tudtdk megtanulni ezt a miuveletet. Késobb azonban a hiba-
visszaterjesztéses (back-propagation) algoritmusok megjelenésével sikeriilt megoldani a

feladatot. Az XOR probléma tanulmanyozasa utan attértem a szinusz €s koszinusz

crer

crer

halozatok univerzalis approximatornak tekinthetok [14].

A kiprébalt osztalykonyvtarak koziil a Keras-t valasztottam a tovabbi munkak
elvégzésére. A Neurolab nem futtatahato6 GPU-n, a Keras elénye a Pylearn2
megoldasahoz képest, hogy sokkal ,,kdzelibb” az elmélethez a programozasa, illetve a

PyLearn2 fejlesztését idokozben leallitottak.

A munkam megoldasakor a Python 3.5-6s és a Keras 2.0.8-as verzigjat

hasznaltam.

3.4.1 Elorecsatolt neuralis halozatok

A feladatom megoldésa soran elsddlegesen nyers iddsor jellegii adatokkal tanitom
a neuralis halozatokat. Az ilyen adatsorokat célszerti valamilyen el6feldolgozas utan
atadni a teljes Osszekottetésii eldrecsatolt halozatoknak. Ezt a feladatot a visszacsatolt és
a konvolucios halozatok segitségével valositom meg, a kivant kimenet — ebben az esetben

az osztalycimkék — leképzését pedig teljes 0sszekattetésti halozatokkal végzem.

3.4.2 Visszacsatolt neuralis halozatok

A klasszikus visszacsatolt halozatok hatranya, hogy hosszu tava 6sszefiiggéseket
nem, vagy csak nehezen tudnak megtanulni valamint a hiba visszaterjesztéses algoritmus
futtatasa soran a tobbszoros visszacsatolasok miatt a tal kicsi illetve a tal nagy gradiensek

,cltiinhetnek”, illetve ,,felrobbanhatnak™ (vanishing-exploding gradients [38]).
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Az LSTM (Long Short-Term Memory) [39] alapt visszacsatolt haldzatok elénye,
hogy kikiiszobdli a gradiensek problémajat, valamint tovabbi elénye, hogy hosszabb tava

Osszefiiggések megtanulasara is képes.

Az LSTM halézatot megvalositd kod a Keras konyvtar része, igy ezt hasznalva
végeztem a sajat adatokkal valo tanitasokat. A Kerasban a visszacsatolt halézatok
tanitdsdhoz (és teszteléséhez is) haromdimenzids tombokben kell megadni az adatokat,
az egyes idéablakok szerinti felbontasban. A tomb méretének és alakjanak a kovetkezo
format kell kovetnie: (mintdk szama, idobeli Iépések, bemenet dimenzidszama), a

felépités bovebben a 3.7. abran lathato.

Zio |Zt1 | Zio | Ze3

Yio|Yu [ Ye2|Yi3 |z,
©
\% Xto [Xe1 | Xe2 | X3 |ys 2,44 /i/{o\
m Xea | Xts| Xt6 | Xtz ytllz Q/Q
t15] &
=< >
'S | X8| Xto [ Xt1g X1l T X
£ &
£ [Xer2[Xe13(Xe14/Xt15 S

i s AY)
idobeli lepesek
3.7. abra - Adatokat tartalmazé matrix 6sszeallitisa a Keras LSTM modulja szimara

Az LSTM halozatok tanitasa soran tobbdimenzids iddsor jellegli adatokat kellett
a 3.7. abran lathaté formatumra alakitani. Az atalakitds soran lényeges szempont volt,
hogy mennyi egymas utan kovetkezd adatpontot fogjak dssze egy iddablakba. A mérések
soran megvizsgaltam, hogy milyen hatassal van az iddablak hossza a felismerés

pontossagara.

A halozatokat ugy épitettem fel, hogy az egy iddegységnyi nyers adatot egy
LSTM celldkbdl allo réteg bemenetére adom. Az LSTM rétegre egy teljes 0sszekottetési
elérecsatolt halozatot épitettem, aminek f6 feladata az osztalycimkék leképzése (3.8.

abra).
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3.8. abra - Egy idéegységnyi nyers adat feldolgozasa LSTM halozattal

3.4.3 Konvolucios neuralis halozatok

A Keras egydimenzios konvolucids halozatainak hasznalatakor hasonloképpen
kell Gsszeallitani a bemeneti matrixot, mint az LSTM halozat esetében, vagyis itt is
1doegységnyi nyers adatot adok a halozat bemenetére. Az els6 konvolucios réteg az
1d6egységnyi adat részleteit vizsgalja, azokbol tobbféle sziird segitségével alacsonyszintli
lényegkiemeléseket végez. Az elsd konvolucios réteg kimenetére tovabbi konvolucios
rétegeket is épitettem. Itt megvizsgaltam a modellek pontossagat tobbféle konvoluciods
rétegszammal és hiperparaméter értékekkel is. A konvolucios rétegek folé teljes
Osszekottetésti  elérecsatolt haldozatot épitettem, ami a kimeneti osztalycimkék

eloallitasaért felel.

41



g» 1. konvolucios 2. konv.
réteg réteg
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3.9. abra - Példa architektura egy idéegységnyi nyers adat feldolgozasara konvolticios halézattal.
A@B jelentése: A darab B dimenziés sziird, C; és s:D jelentése: C hossziusagu kornyezet, D

eltolassal.

A 3.9. dbran egy idéegységnyi adat feldolgozasat végzd haldzat 1athato. A bemend
adatok 100 darab 3 dimenzios mintapontokbdl allnak (abra bal oldala). A bemeneti adatok
egy részet vizsgalja az elsé konvolucios réteg (64 darab 15 dimenzids sziird, 4 hosszisagu
kornyezet, 1 eltolassal), ami tovabbi konvolucios rétegekkel is Ossze van kotve. A
kimenet leképzését az abra jobb oldalan lathato teljes Osszekottetésii eldrecsatolt halozat

végzi.

3.4.4 Rezidualis halozatok

A rezidudlis halozatok hasznalatakor a rezidudlis Osszekottetéseket €s az azok
altal ,atugrott” rétegeket rezidudlis blokkoknak nevezziik. Nevezziikk tovabba az
»atugrott” rétegeket koztes rétegeknek. A koztes rétegeket a kovetkezOképp valasztottam
meg: konvolucioés réteg, batch normalizacids réteg, aktivacios réteg (ReLU aktivacios
foggvénnyel) és dropout réteg (a batch normalizaciordl és a dropout rétegrdél bdvebben a
4.5.1 fejezetben). Nevezziink egy ilyen rétegsorozatot egy koztes blokknak. Minden
konvolucioés blokkot tigy allitottam 0ssze, hogy az két koztes blokkot tartalmazzon, erre
lathato egy példa a 3.10. abran. Mivel a feladat megoldéasakor iddsor jellegti adatokkal

dolgoztam, minden konvolucids réteg egydimenzids konvoliciot valosit meg.
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3.10. abra - Rezidualis blokk felépitése

Az ilyen rezidualis blokkokbol felépitett halozat hiperparamétereit [9] alapjan ugy
valasztottam meg, hogy a konvolucios rétegek sziirdinek szama mindig f * k ahol f a
kezdeti szlirészam, k pedig 1-r6l indul és minden negyedik rezidualis blokknal egyel nd.
Az el6zd épitdelemeken feliill minden masodik rezidualis blokk utan egy MaxPooling
réteget is alkalmaztam. A konvoluciés ablakméretet, a kezdeti sziirdméretet és a
rezidualis blokkok szdmat a hiperparaméterek optimalizalasa soran hataroztam meg szem
eldtt tartva a minél jobb osztalyozasi pontossagot. A korabbiakhoz hasonloan a kimenet

leképzését egy teljes Osszekottetésii eldrecsatolt halozat vegzi.

43



4 Megvalositas

A fejezet elsO részében ismertetem a megvaldsitott adatrogzitd alkalmazas
implementéalasanak lényeges részeit. Kovetkezének Osszefoglalom a tanitdsok soran
hasznalt tanitdadatbazisok felépitését, majd a tanuldalgoritmusok gyakorlati

hasznalatanak részleteit.

4.1 Okostelefon alapu adatrogzité alkalmazas

A munka kezdetén tovabbfejlesztettem a szakdolgozatom soran a Google Android
platformra készitett adatrogzitd alkalmazast ugy, hogy azzal kiilonbozd tevékenységek
szenzoradatait lehessen rogziteni. A mar kordbban elkészitett alkalmazas képes az
okostelefon gyorsulasméréjének adatainak rogzitésére 50 Hz-es mintavételi
frekvenciaval. Az alkalmazas a rogzitett adatokat el6szor az okostelefon SD kartyajara
(annak hianyaban a belsd tarhelyre) rogziti, majd egy erre a célra regisztralt FTP szerverre
tolti fel, CSV fajlok formajaban. Az adatrogzitést egy kezddképernydre tehetdé widget
segitségével lehet elinditani és megallitani, valamint az adatok felt6ltését is a widget-tel
lehet kezdeményezni. Az el6bbi modositasokon feliil még megvalositottam, hogy olyan
egyeb szenzorokat ¢és adatforrdsokat is rogzitsek, amikkel az irodalomkutatis soran is

talalkoztam.

Az alkalmazast gy fejlesztettem tovabb, hogy az adatrogzitést végzo felhasznald
képes legyen az adatrogzités idején felcimkézni a rogzitett tevékenységeket, igy elkeriilve
az [1] irodalomban latott utdlagos cimkézés sziikségességét. Ezen feliil megvaldsitottam
azt is, hogy a tevékenységek listdjara a felhasznalo tetszéleges szamu 0j tevékenységet is

felvehessen, valamint médosithassa az alapértelmezetten beallitott tevékenység-listat is.

Az alkalmazéas minimalis Android API szintje 11 (Android 3.0), mert innentdl

tdmogatja a rendszer a szenzorok mintavételi idejének pontos bedllitdsdnak lehetdségét.

4.1.1 Felhasznaloi feliilet az adatrogzitéshez

A tevékenységek rogzitésének lehetdségét célszerli volt a korabbiak sordn mar
sikeresen hasznalt widget-es feliilethez hasonloan megvaldsitani. Ahhoz, hogy a
tevékenységek listdja bovithetd legyen, a valaszthatd opciodkat az alkalmazas beallitasai
kozt mentem el. A beallitasok osztalyt (SharedPreferences) és az azt megjelenitd

képernydt mar kordbban megvalositottam, igy egy j meniipontot kellett felvennem. A
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tevékenységek listajat egy EditTextPreference beallitasi opcioval oldottam meg. Ez az
elem szdvegesen tarolja a beallitasokat, itt lehet felsorolni a tevékenységeket, egymast
pontosvesszokkel elvalasztva. A bedllitdsok képernyé a 4.1. é&bran lathat6. Az
alapbeallitasként megjelend tevékenységek a kovetkezOok: Car;Walking;Bike;Stairs

Up;Stairs Down ezek tetszélegesen megvaltoztathatok.

O ¥4 21034

Settings

Recorder's name
CB

Activity categories
Car;Walking;Bike;Stairs Up;Stairs Down

4.1. abra - Az adatrogzitést végzo személy nevének és a tevékenységek listajanak beallitasa

Az elmentett tevékenység listat ezutan meg kellett jeleniteni az alkalmazas
widget-én. A widget-en az adatrogzités leallitasara és az adatok FTP szerverre torténd
feltoltésének elinditdsara szolgdldé gombokon kivil megjelenitem a rdgzithetd
tevékenységcimkeéket is. Mivel ezek a cimkék futdsidd alatt valtozhatnak, a feliiletet
dinamikusan bovithetére készitettem, a megfeleld gombokat is a widget példanyositasa
utan kellett futasidében létrehozni (RemoteViews), és elhelyezni ket a felhasznaloi

feliilet megfeleld pontjain.

A megval6sitds e pontjan olyan akadalyba iitkdztem, hogy nehézkes volt a
dinamikusan létrehozott gombok eseményeinek a kezelése. A gondot ugy sikeriilt
megoldani, hogy amikor létrehozok egy j gombot, annak az eseménykezeldjének az
Intent-jének az action attributumaban eltarolom az aktualis tevékenység nevét, és késébb
ezzel azonositom az eseményeket. A tevékenységekhez tartozé gombok futasidoben
torténd elhelyezéséhez kiegészitettem a meglévd képernyd elrendezést (layout) egy lires
taroloelemmel, amit soronként t61tok fel a gombokkal ugy, hogy egy sorban legfeljebb
harom gomb legyen. A gombok hozzdadasaért felelds fiiggvény a widget-et megvaldsito

osztaly onUpdate fiiggvényében keriil meghivasra. Ez azért fontos, mert a tevékenységek
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listajat tartalmazo bedllitds modositasa utan kérvényezem a widget frissitését, hogy a

modositas utan rogton a legfrissebb tevékenységek koziil lehessen valasztani.

A widget-et ugy alakitottam ki, hogy az egyes tevékenységeket megérintve
automatikusan elinduljon az adatrogzités. Ez egy kényelmi funkcid, hogy ne kelljen kiilon
elinditani a rogzitést, valamint kikiiszoboli a cimkézetlen adatok rogzithetdségét. Az
aktualis tevékenységet a SensorService osztaly currentActivity nevi statikus valtozdjaban
tarolom. Ennek a valtozénak az értékét modositja a widget, és innen olvassa ki a

rogzitendd tevékenységet az adatrogzitést végzd szolgaltatds. A widget ezen feliil

szinkiemeléssel jelzi az éppen rogzitésre keriilo tevékenység nevét (4.2. abra).

STOP RECORDING UPLOAD

CAR WALKING BIKE

STAIRS UP STAIRS DOWN

4.2. abra - Az elkészitett widget a sétalas (walking) tevékenység rogzitése kozben

Ahhoz, hogy a gyorsuldsmérd szenzor értékein kiviil mas érzékelok méréseit is
rogzitse az alkalmazas, a SensorService nevii osztalyt kellett kiegészitenem. Az
alkalmazas a kiegészités utdn képes az okostelefonokba beépitett fényérzékeld,
kozelségérzékeld és a hdmérd szenzor adatainak rogzitésére. A szenzoros értékeken kiviil
tovabbi lehetséges adatforrasok informacioit is rogzitem. Ezek a pozicios adatok (GPS
vagy cellainformacidk alapjan), a WiFi halézat allapota, ¢és a halozat neve, amihez az
okostelefon kapcsolodva van, €s a kijelzd aktudlis allapota vagyis, hogy be vagy ki van-

e kapcsolva a kijelzo.

4.1.2 Valés ideji kapcsolat

A tervezett valos idejii szolgéltatashoz vald kapcsoldodashoz egy TCP/IP felett
miikodé SSL klienst kellett megvalositani, ami képes kapcsolodni a szerverhez, annak
tovabbitani a rogzitett szenzoros adatokat valamint feldolgozni a szervertdl érkezd
felismerési eredményeket. A kliensnek ezeken feliil kovetnie kell a korabban specifikalt

kommunikécids protokollt.
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A TCP Kkliens kapcsolddasi, tlizenetkiildési-fogadasi feladatait valamint az
tizenetekhez kapcsolodo protokollok kezelését egy Java alapt osztallyal oldottam meg.
A TCP kliens feladatai koz¢ tartozik az lizenetek kiildése és azok fogadasa. Mig az
tizenetek kiildésének idejét az okostelefonon futo alkalmazas valasztja meg, az lizenetek
fogadasara minden idOpillanatban készen kell éallni. Az Android rendszer nagyon
érzékeny a Ul (User Interface — Felhasznaloi feliilet) szalon hosszasan fut6 kodokra, ezért
a TCP kliens kezelését tobb hattérszalon (background thread) kellett megoldani. A TCP
lizenetek fogadasahoz egy allanddan figyeld szalat kell megvaldsitani, de az lizenetek
elkiildése is hosszadalmas folyamat lehet az tizenetek hosszanak és a hal6zati kapcsolat
atviteli sebességének fliggvényében. Ezeknek a feladatoknak a hattérben torténd
végrehajtasahoz az Android specifikus AsyncTask [40] osztalyt hasznaltam fel. Az
AsyncTask osztallyal hosszan futdé miiveleteket végezhetiink a hattérben, melynek

eredményét egyszertien hozhatjuk a felhasznaloi feliiletet kezeld szal tudtéra.

A Dbeérkezo tizenetek kezelését egy — a TCP kliens életciklusa sordn —
folyamatosan futé AsyncTask-on beliil oldottam meg. A kimené ilizeneteket szintén
AsyncTask-ok hasznalataval implementaltam viszont ezeket az iizeneteket nem egy
folyamatosan fut6 hattérszal kezelte, hanem minden lizenetnél egy 0j osztalypéldany jon

létre, ami az uizenet sikeres elkiildése utan leall.

Az iizenetek tomoritése a kliensalkalmazasban volt a legfontosabb mivel itt gytilik
0ssze a feldolgozandd szenzoros adat, amit el kell juttatni a feldolgozast végzd
szervernek. A tomorit6 eljaras hatékonyabban dolgozik nagyobb adatmennyiségekkel,
ezért az adatokat nem azonnal tovabbitja a kliens, hanem csak akkor, ha 6sszegyilt egy
masodpercnyi. Bar ez egy masodperc késleltetést visz a rendszerbe, a megoldando
tevékenységfelismerési feladat nem olyan iddzitéskritikus, hogy ezt ne engedhessiik meg,
viszont a kommunikacié soran felhasznalt kisebb adatmennyiség sok felhasznalonak
fontos szempont lehet. Méréseim alapjan az itt hasznalt tomoritési eljarassal 68%-al

csokkent az atvitt adatok mértéke.

4.1.3 Felismert tevékenységek tarolasa

Az alkalmazasban lehetové tettem a felismert tevékenységekrdl vald statisztikai

adatok gytijtését. Az informaciok tarolasat egy SQL adatbazis hasznalataval biztositottam
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[41]. Az adatbazisnak egyetlen tablaja van, aminek minden rekordja egy-egy naphoz

tarolja az aznap felismert tevékenységek tipusat és mennyiségét.

4.1.4 Alkalmazas kozzététele és frissitések kezelése

Az alkalmazést a tobb felhasznaldt is érintd kibdvitett adatrogzitések soran
elérhetdvé tettem a Google Play Aruhdzban is. Az druhdzban torténé publikalas elénye,
hogy egyszerlibben eloszthatd az adatrogzitést végzd emberek kozt az alkalmazas,
valamint a frissités is a Play Aruhazban mar megszokott modon elvégezhet. A
programot béta allapotban tettem kdzz¢, igy nem érhetd el nyilvanosan, csak a tesztelésre
torténd jelentkezés utan (ehhez Google Fiok sziikséges). A tesztre viszont a megfeleld
link! birtokaban mar barki egyszertien jelentkezhet egyetlen gombnyomadssal és ezutan
mar megjelenik és telepithetd az Aruhazbol az alkalmazas (4.3. dbra). A telepités menetét
¢s az alkalmazéds hasznélatira vonatkozo utasitisokat Osszefoglaltam egy hasznalati
utmutatoban, ezt elérhetdvé tettem a felhasznalok szdmara. Az alkalmazds fejlesztése

kozben 17 frissitést tettem kozzé a Play Aruhazon keresztiil.

SensorRecorder
Smart Interactions
El PEGI3

Sensor data recorder application

READ MORE

Qa0 ¥ %4023
SensorRecorder ~STARTservice  { Settings

LIS3DH 3-axis Accelerometer Recorder's name
default

AK8963 3-axis Magnetic field sensor

4.3. abra -SensorRecorder alkalmazis a Google Play Aruhizban

! https://play.google.com/apps/testing/hu.caOphr.sensorrecorder
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Az elkésziilt alkalmazas 0sszesen 7532 sorbdl all (a szakdolgozatomhoz képest
4390 1) kodsor), a forraskodok 183 kB tarhelyet (a szakdolgozatomhoz képest 56 kB-al
tobb) foglalnak.

4.1.5 Tesztelés

Az alkalmazast az adatrogzitést végzo felhasznalok a rogzités modja miatt aktivan
tesztelték, a hibakat a Google Play Aruhaz hibabekiildd rendszerén keresztiil jelentették
be. Az ilyen modon bejelentett hibakrol a Google fejlesztéi feliiletén (Developer Console)
keresztiil kapok értesitéseket. Ezen a feliileten lathatok a hiba keletkezésének részletei,
az eldobott kivételek tipusa és a kivételt dobd sor szama, vagyis a részletes stacktrace
adatok hasonloan a fejlesztdi kornyezetekben megszokottakhoz, ami nagy segitség volt a
hibak feltarasaban (4.4. abra).

STACK TRACES User Messages

Page 1 of 1
Last reported java.lang.RuntimeException: Unable to stop serwvice hu.bme.
Sep 27, 2:40 PM sensorrecorder. service.SensorService@c42361c: java.lang.Nu

llPointerException: Attempt to invoke wvirtual method ‘veoid
Reports this week hu.bme. sensorrecorder.service.CSViriter.endFileWriting()"
0 on a null object reference
at android.app.ActivityThread.handleStopService(Ac

Reports total o ] )
tivityThread.java:4111)

1 at android.app.ActivityThread.access$2508(Activity
Application Thread.java:221)
version at android.app.ActivityThread$H.handleMessage{Acti
7 i vityThread.java:1982)
at android.ocs.Handler.dispatchMessage(Handler.jav

Android version a:182)
Android 6.0 1 at android.os.Llooper.loop(Looper.java:158)

) at android.app.ActivityThread.main{ActivityThread.
Device

java:7224)
Galaxy S5 (kite) at java.lang.reflect.Methoed.invoke (Native Method)

at com.andreoid.internal.os.ZygoteInit$MethodAndArg
sCaller.run{ZygoteInit.java:123@)

at com.android.internal.os.Zygotelnit.main(Zygotel
nit.java:112@)
Caused by: java.lang.NullPointerException: Attempt to inve
ke virtual method 'void hu.bme.sensorrecorder.service.CS5Vi
riter.endFilekriting()}' on a null object reference

at hu.bme.sensorrecorder.service.SensorService.onD
estroy(SensorService. java:262)

at android.app.ActivityThread.handleStopService(Ac
tivityThread. java:4892)

. & more

4.4. abra — Hibabejelentés megjelenitése az Android Developer Console-ban
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Az alkalmazast tobb szoftveres Uton is teszteltem, eldszor az Android Studio
Ul/Application Exerciser Monkey tesztjének hasznalataval [42]. Ezt a tesztet emulatoron
lehet futtatni és az alkalmazéason al-véletlen (pseudo random) felhasznaloi feliileti
eseményeket (kattintas, érintés, gesztus és rendszerszintli események) hajt végre. Ilyen
modon stressz tesztnek lehet kitenni az alkalmazast véletlenszerli, de megismételhetd

modon.

A masodik szoftveres teszthez a Google Play Aruhazba vald alkalmazasok
feltoltésére 1étrehozott rendszert hasznaltam [43]. Ez a rendszer (Developer Console)
minden feltoltott alkalmazasverziot letesztel (4.5. abra) az el6z6 Monkey teszthez
hasonloan, viszont ezek a tesztek valdos okostelefonokon futnak. Ezek az eszk6zOk a
legtobb hasznalatban 1évé Android verzion elvégzik a teszteket (jelenleg 4.4 — 8.0), és
tobb gyartot és nyelvet is megvizsgdlnak. Alkalmazéshiba esetén elérhetd a fejlesztonek
a teljes stacktrace valamint egy vide6 is a hiba keletkezésének koriilményeir6l. Ezt az
eszkozt kiilondsen hasznosnak talaltam a fejlesztés soran mivel olyan hibékat is javitani

tudtam, amik a fejlesztéshez hasznalt eszk6zokon nem jelentkeztek.

APK Launch Comparison PRE-LAUNCH REPORT NOTIFICATIONS: OFF

Untested Devices [l Devices With Issues [l Davices Without Issues

16 24
® Devices Without Issues: 12

1
Untested Devices: 0

2 u Devices With Issues: 0
7 9 1 13 15 17 19 21 23

APK Version Code

Devices Tested

4.5, abra - Google Developer Console - Osszefoglal6 abra a tesztek eredményeirél

A fenti modszerekkel feltart hibdk javitasait frissitéseken keresztiil juttattam el a

felhasznaloknak.

4.2 Szerver megvalositasa

A szerver feladatai ko6zé tartozik, hogy allandéan varakozzon bejové
kapcsolatokra, a kapcsolodott kliensektdl folyamatosan fogadja és dolgozza fel a kapott
adatokat, valamint futtassa le a beallitott modellen az adatokat, aminek eredményét pedig

kiildje vissza a kliens részére. A kapott adatokat a feldolgozas soréan fajlba is rogziti.

A szervert egy tobb szalon futdé Python alkalmazas képében valdsitottam meg,

mert az adatok feldolgozasa, a tanuldalgoritmusok tanitasa és a modellek futtatasa mind
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Python kornyezetben torténik. Minden Gjonnan kapcsolddott kliens feldolgozasa egy 1j
szalon torténik, ezzel biztositom, hogy egyszerre tobb kliens kiszolgalasa is

parhuzamosan torténhessen.

A szerver megvalositja a 3.2.1. fejezetben ismertetett {izenetkiildési protokollt. A
szerver egy tanszéki Windows 8.1-es szdmitogépen fut, amiben egy Cuda képes NVIDIA
GeForce GT 640M LE GPU talalhato, igy a modellek futtatdsa is GPU-n torténik. A
szamitdogépre van tovabbitva egy a BME haldzataba tartozo nyilvanos IP cim megfeleld

portja, igy kiils6 hal6zatokbol is elérhetd.

4.3 Modellek okostelefonon torténo Kiértékelése

A Rendszerterv fejezethez hasonldéan a modellek offline kiértékelésének modjat a
megvalositas ismertetésénél is kiilonvalasztottam a f6& Androidos alkalmazastol. A
részfeladat megvalositasa soran tobb megkozelitést is korbejartam. Els6 megkozelitésben
a TensorFlow altal is ajanlott nativ megoldast [44] vizsgaltam meg. A nativ kodok
futtatasa foképp nagy szamitasigényli miiveleteknél lehet elonyos [45]. A TensorFlow
eszk6zok viszont nem 4lltak rendelkezésemre mobilfejlesztési célokra, ezért ezt a
megkozelitést egy Ubuntu 16.04. operacios rendszert futtatd virtualis gépen probaltam ki.
A megoldas miikddott, viszont — részben a virtualis kornyezet miatt — egy egyszerli
alkalmazas leforditasa is 20-30 percet vett igénybe, ami a mintaalkalmazas fejlesztése

soran jelentOsen lassitotta az eldrehaladast.

A masodik megkozelités a KerasJS [46] JavaScript alapt osztalykdnyvtar volt,
ami bongészOkben teszi lehetdvé a TensorFlow backend-et haszndld Keras alapt
modellek futtatasait GPU tamogatassal. A JavaScript alapt konyvtar miatt a modellek
futtatdsa egy HTML oldalon torténik az alkalmazas egy hattérszalaban. Az Android
(Java) és a HTML oldal kozti kommunikalast kellett megoldani, amire az Android
rendszer a JavascriptInterface [47] megoldast kinalja. A modszerrel sikerilt

megvaldsitani a tervezett Model osztalyt.

A 3.3 fejezetben ismertetett tervek alapjan megvaldsitottam a SensorDataFrame €s

OneHotDecoder osztalyokat is. A SensorDataFrame egy olyan interfészt kinal, amin
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keresztiil a mintaalkalmazasban futd SensorService nevil szenzoradatokat figyeld
szolgaltatds el tudja juttatni a Model osztaly egy példanyanak a mért értékeket. A
kiértékelendé modell kimenetét pedig a OneHotDecoder segitségével egyszerli szoveges

formaban adja vissza a mintaalkalmazasnak.

4.3.1 Tesztelés

Az offline modellfuttatas teszteléséhez Unit (modul) teszteket alkalmaztam. A
Unit tesztelés soran a szoftver kisebb alkotoelemeit tudjuk hatékonyan tesztelni Ggy, hogy
az egyes modulokhoz teszteseteket rendeliink. Minden tesztesetnél definialjuk a tesztelni

kivant bemeneti értékeket vagy eseményeket és az elvart kimeneteket.

Az implementalt tesztesetek részletesen megvizsgaljak a fejezetben érintett
modulok fiiggvényeit. A SensorDataFrame osztaly teszteléséhez ellenérz6m a mintak
felvételét és tarolasat, valamint azok lekérését az igény szerinti atlapolasok kezelésével
egylitt. Az osztaly feladata a standardizalas elvégzése is, igy ezt is ellendrzom tobb

teszteset hasznalataval.

A Model osztaly tesztelésénél validdlom a modell felépitésének és sulyainak
helyes betoltését valamint azt, hogy adott bemenetekre ad-e becsléseket. A becslések

eredményeinek cimkévé alakitasaval tesztelem a oneHotDecorder funkcioit.

4.4 Adatbazisok

A tanit6 adatbazis felépitése elétt minden rogzitett adatfajlt atvizsgaltam a 3.1.3-
as fejezetben ismertetett alkalmazassal. Ezutan a rogzitett nyers adatokat a Pandas [48]

Python csomag hasznalataval dolgoztam fel és az adatokat egy fajlban taroltam.

Az adatok eldfeldolgozéasakor egy kisebb akadalyba iitkdztem, ami az Android
rendszer szenzorkezelésébdl fakad. Bizonyos adatforrdsok nem egyenlé idokozonként
jelzik az eseményeket, amikre az alkalmazasok feliratkozhatnak, hanem csak a mért
értékek megvaltozasa esetén. A gyorsuldsmérd és az orientacios szenzor képes volt az
50Hz-es mintavételi frekvencia kiszolgalasara, viszont példaul a fényérzékeld, lokacios
szenzor ¢és a WiFi kapcsolat adatai bizonyos esetekben sokkal ritkdbban valtoznak, emiatt

a rogzitett adatfajlokban sok hidnyzé adatpont szerepelt. Ezt a problémat tigy oldottam
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meg, hogy a hianyz6 adatokat mindig a legutobbi nem-hidnyz6 adatponttal potoltam. Ez
a gyakorlatban azt jelenti, hogy ha példaul a telefont zsebre teszem, akkor 0-t (s6tét) jelez
vissza a fényérzékeld. Ez az adat viszont a kdvetkezd zsebbdl kivételig nem valtozik, itt
hidnyzo értékek jelennek meg az adatokban. Ezeket helyettesitem a legelsd 0-t (sotétet)
jelzd adatponttal mindaddig, amig ez meg nem valtozik (kivettem a telefont a zsebembdl,

ujra vildgos van).

A rogzitett és feldolgozott adatok mennyisége és kategoria szerinti eloszlasa a 4.1.
tablazatban lathatd. Legtobb adat az autdzas, sétalas és biciklizés tevékenységekbdl van,

legkevesebb pedig a 1épcsdzésbol.

4.1. tablazat - Rogzitett tevékenységadatok mennyisége kategorianként

Bicikli | Auto Futas | Lépcs6zés | Allas Séta Osszesen
1d6 (Ora) 9,28 30 7,15 0,25 1,55 | 14,75 62,98

Osszesen ~63 6ranyi adatot gy(ijtottem 11 embertél. A feldolgozott adatok 2 GB
tarteriiletet foglalnak.

A neuralis halozatok tanitasahoz a szoveges tanitocimkéket atalakitottam one-hot
encoding haszndalataval. A one-hot encoding minden tanitocimkéhez egy olyan vektort
rendel aminek annyi eleme van ahany osztalycimke. A vektor egyetlen eleme ,,1” érték,
ez jelzi, hogy melyik osztalyba tartozik az adott minta, a tobbi elem pedig ,,0”. Az ilyen

modon eléallitott vektorok visszaalakithatok szoveges formara.

A 4.6. abran az autdzas, egy helyben allés, sétalas, lefelé 1épcsdzés és felfelé
1épcsdzés gyorsulasadatainak abrazoldsa lathatd. A fliggdleges tengelyen a gyorsulds, a

vizszintes tengelyen pedig az id6 (ms). van megjelenitve.
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4.6. abra - Auté, allas, sétalas, 1épcsozés fel, 1€pcsozés le tevékenységek gyorsulasértékeinek
osszehasonlitasa. A vizszintes tengelyen az id6é van megjelenitve, helysziike miatt ezt csak az alsé

abran tiintetem fel.
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4.5 Meély neuralis halozatok gyakorlati megvaldsitasa

A rendszert ellendrzott tanulasi modszerrel tanitottam. A tanitas célja, hogy a
tanitand6 rendszer paramétereit olyan modon valasszuk meg vagy alakitsuk ki, hogy a
betanitott rendszer képes legyen a tanulas soran latott mintapontok alapjan 0, eddig nem

latott mintdkra is megfeleld valaszt adni.

A 1étrehozott tanitoadatbazist felosztottam tanito-, teszt-, és validacids
adatsorokra. A tanitas alatt a tanitdadatok segitségével tanulja meg a rendszer a kivant
leképezés becslését. A validacios adathalmazt a modell tanitéepochok kozott torténd
kiértékeléséhez hasznaltam. A tanitas lefutdsa utan pedig a tesztadathalmazon mértem le
a modell pontossagat a kovetkez6 metrikak hasznalataval: pontossag (precision),

felidézés (recall), F1.

A tanito-, teszt-, és validacios adatsorokat rendre 70%, 20% ¢és 10% aranyban
osztottam fel. A tanitasok soran megvizsgaltam azt az esetet is, hogy egy kivalasztott
ember adatsorat eltavolitottam a tanitbhalmazbol és utana az 6 adatsoraival teszteltem a

betanitott modellt.

A tanitasok futtatdsdhoz a BME TMIT Smartlab laborcsoportjanak egyik Ubuntu
16.04 operacios rendszert futtatd Intel Core i7-4790 @ 3.60GHz CPU-t, 32 GB RAM-ot
¢és egy nVidia GTX 1080 Ti GPU-t tartalmazo szerverét hasznaltam.

45.1 Tanitasok soran hasznalt technikak

A gépi tanulds sordn a tanuld rendszer a tanulds folyamata kozben latott
mintapontokbol nyert ismeretekbdl javitja a teljesitoképességét (nagyobb pontossag,
kisebb hiba, stb.). A minél optimalisabb tanitdsok futtatasahoz tobb technika
alkalmazhat6 [14] [49]. A pontos modellek készitésének egyik fontos szempontja, hogy
elkeriiljiik a tultanulédst. Tultanuldsrol akkor beszéliink, ha a modell vélaszai talzottan
illeszkednek a tanitomintak altal megszabott leképezéshez, vagyis a modell altalanosito

képessége romlik.

4.5.1.1 Early Stopping

A neurdlis halozatok tanitasakor altaldban egy eldre meghatarozott szamu
tanitéepochon keresztiil tanitjak a haldzatot. Az Early Stopping moédszer 1ényege, hogy
amennyiben a tanitds soran bizonyos szamu tanitdepoch utan nem javul tovabb a

validacios hiba akkor automatikusan leall a tanitas. Amig a hiba mértéke a tanitod
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adatsoron ¢s a validaciés adatsoron visszamérve egyarant csokken, addig nagy
valdszintiséggel nem Iép fel a taltanulds jelensége. Viszont amikor a tanito hiba tovabb
csokken, a validacios hiba viszont nem (esetleg ndl) akkor célszerii leéllitani a tanitast
(4.7. abra). A tanitas leallitasara az optimalis id6pontot a 4.7. abran t-vel jeloltem. Ennek
az idopontnak a megtalaldsa nem minden esetben egyértelmi, de az optimalishoz a lehetd
lekdzelibb leallitds esetén is sokat javulhat a modell pontossdga. A mddszer tovabbi

elénye, hogy a tanitas megfeleld idépontban torténd leallitasaval id6t sporolhatunk.

Hiba |

Validacios hiba
Tanitasi hiba

-
_—

t 1d6

4.7. abra - Tanité és validaciés adatokon visszamért hiba mértékének osszehasonlitasa a tanitas

soran

A Keras-ban az Early Stopping mddszerrel parhuzamosan célszerli a modell
sulyait minden olyan tanitéepoch utan elmenteni (Model Checkpoint) amikor javult a
validacios hiba. A modszerrel alapértelmezés szerint figyelhetjiik a modell pontossagat
(osztalyozasi feladat esetén) vagy a hiba mértékét, de egyéb visszamérési metrikak
hasznalata is implementdlhatd. A tesztelés soran ezek a sulyok visszatolthetdk, igy

biztositva hogy a lehetd legoptimalisabb modellt hasznaljuk.

4.5.1.2 Dropout

A dropout egy olyan modszer, amivel a neurdlis haldézatok pontossagat lehet
javitani a taltanulas mértékének csokkentésével [50]. A modszer 1ényege, hogy a neuralis

haldzat tanitasa soran minden egyes tanitdepoch végrehajtasa utan a belsé rétegek kozott
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a neuronok kozti dsszekottetések egy részét (tipikusan 20-50%) véletlenszertien eldobjuk

(4.8. abra).
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4.8. abra — Dropout médszer; bal oldal: dsszekottetések eldobasa eldtt, jobb oldal: 6sszekottetések

eldobasa utan (forras: [50] alapjan)

Ennek hatdsa, hogy az azonos rétegbeli neuronok kevésbé tudnak egymas
segitségére hagyatkozni, 6ndllosodasra vannak kényszeritve. A mddszer nagy elénye,
hogy egyszeriien implementalhato és egytitt tud mitkddni a hiba-visszaterjesztéses alapu

tanitasi modszerekkel.

45.1.3 Minibatch tanulas

A tanitdepochok sordn az adatokat tobbféleképpen lehet a héalézat sulyainak
modositasara felhasznalni. Az egyik ilyen eset sordan a teljes tanitdadatbazist
hasznalhatjuk fel [49]. Ez az eset sokszor lassu, nehéz a folyamat parhuzamositasa. Egy
masik eset lehet az, ha minden mintat egyesével hasznalunk fel. A harmadik megkozelités
az ugynevezett mini-batch tanitas, itt a tanitopontokat véletlenszertien felosztjak bizonyos
mintaszamu részekre és ezekbe a kisebb részekbe (batch) tartozd mintdkat hasznaljak fel
egyidejlileg a halozat tanitdsdra ugy, hogy minden tanitéepochban minden minta

felhasznalasra keriil. A tanitasok soran a minibatch moddszert hasznaltam.

45.1.4 Standardizalas

A neurdlis halozatok az elméleti hattér alapjan képesek kozeliteni a nagy
értekkészletli fliggvényeket is, de az alkalmazott nemlinedris aktivacios fliggvény
értékkészletének korlatai miatt célszerli standardizalni a bemeneti adatokat. Standardizalt

adatok hasznalatdval a tanitdsok soran a hiba altaldban gyorsabban csokken, ha a
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bemeneti valtozok atlaga nulldhoz kozeli. A folyamat soran a bemeneti valtozok

értékkészletét célszert tigy skaldzni, hogy az atlaguk 0, a szérasuk pedig 1 legyen.

4.5.1.5 Batch normalizalas réteg

A Dbatch normalizalds réteg segitségével a halozat bizonyos pontjain
standardizalhatjuk az adatokat. A bemeneti értékek standardizalasaval mar O atlagura és
1 szoérasura alakitottuk az adatokat, viszont ahogy ezek az értékek a haldzaton
végighaladnak, valtozasokon esnek keresztiil, ami kedvezdtleniil befolyasolhatja dket a
tanitds szempontjabol. A batch normalizalas réteggel minibatchenként standardizalhatjuk

az el6z6 réteg kimeneteit [51].

45.1.6 Tanitomintak osszekeverése

A neuralis halozatok leggyorsabban a varatlan mintakbol tanulnak, ezért célszert
minden tanitasi iteracioé soran a halézat szamara ujdonsagtartalmat hordoz6é mintakkal
tanitani. Az jdonsagtartalom vizsgalata nem egyszeri feladat, viszont ha az egymas utan
kovetkezé tanitomintdk mdas-mas osztdlyba tartoznak, akkor a mintdk nagy

valoszinliséggel kiilonbdz6 informaciokat fognak tartalmazni.

45.1.7 Silyok kezdeti értéke

A hélézat kezdeti sulyainak értéke jelentdsen befolydsolhatja a tanulasi
folyamatot, mert a kezdeti hiba mértékét az indulasi sulyvektor hatarozza meg [14]. A
stlyokat véletlenszertien valasztjuk, de iigy, hogy a nemlinearis aktivacids fiiggvény és a
bemeneti valtozok értékkészletei 6sszemérhetdk legyenek. A véletlen kezdeti értékek a
szimmetriak elkeriilését biztosithatjak, vagyis azt, hogy az egyes neuronok kiilénb6z6

leképezéseket valositsanak meg.

A munka soran elkészitett Python kodok 2818 kddsorbdl allnak és 98 kB tarhelyet
foglalnak.
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5 Eredmények

A tevékenységadatok elemzése soran kideriilt, hogy némely hasonlo
tevékenységeket nehezen tud megkiilonboztetni a rendszer (példaul 1épcsdzés felfelé,
lefelé, hasonldéan az [1] irodalomban latottakhoz), viszont az ilyen és ehhez hasonl6

tevékenységek cimkéinek Osszevonasaval javitani tudtam a felismerési pontossagon.

A szenzoradatokat is megvizsgaltam, olyan szempontbdl, hogy melyek lehetnek
azon adatforrasok, amik rontanak a felismerési pontossagon. Ehhez irtam egy olyan
Python scriptet, ami minden iteracioban ,kihagy” egy adatforrast a tanitovektorbdl,
végigfuttatja a tanitast és kiszamolja a pontossagot. Ezt minden adatforrasra elvégzi, majd
kivélasztja a legjobb pontossagot elérd adathalmazt, és Gjrakezdi a ciklust — viszont mar

egy adatforrassal kisebb halmazon.

A tanitdsok sordn olyan méréseket is végeztem ahol azt elemeztem, hogy az egy
idéablakba 6sszefogott adatok mennyiségének valtozasa milyen hatdssal van a felismerés
pontossagara. Egy ilyen mérés eredményét abrazoltam az 5.1. dbran. A mérések alapjan
lathato, hogy az idéablak méretének a tevékenységek nagy részénél nem volt szamottevo
hatdsa a felismerés eredményessége szempontjabol. Jelentds kiilonbségeket a 1€pcsdzés
kategoriandl tapasztaltam, ennek a tevékenységnek a felismerési pontossadga elmarad a

tobbi vizsgalt osztalyétol.
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5.1. abra - Tevékenységkategoriak felismerési pontossaganak valtozasa az vizsgalt idéablak

hosszanak fiiggvényében
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A tanitasok futtatdsakor azt is szem elOtt tartottam, hogy ha egy kategoriabol
lényegesen tobb adat van, mint a tobbibdl (aut6zas), akkor abbdl annyi adatot célszerii
elhagyni, hogy a tobbi kategoriat is figyelembe véve kiegyenlitett mintaszam legyen az

egyes osztalyokban.

A feladat megoldasa soran a megvizsgalt mély neuralis haldzatarchitektirak koziil
legjobb pontossaguak a rezidualis halozatok voltak. A rezidudlis haldézatok
hiperparamétereinek tanulmanyozéasa soran megvizsgaltam a kezdeti konvolucids sziirok
meéretének, a konvolucids ablak hosszanak, a rezidualis blokkok szamanak és a rezidualis
kapcsolatok meglétének hatdsdt a rendszer pontossidgara. E két utobbi vizsgalat

eredményeit részletesebben is ismertetem.

A mar emlitett két hiperparaméter elemzésekor a rezidualis blokkok szamat 2 ¢s
32 kozott valtoztattam, egyszer a rezidualis kapcsolat megtartasaval, egyszer pedig
nélkiile. Az igy kapott hal6zatokat tanitottam, a tobbi hiperparaméter a vizsgalatok soran

valtozatlan volt. A tanitdsok eredményei az 5.2. abran lathatok.

0,933847964

W—o—-o—o—o\‘__._‘

95,00%
85,00%

75,00%

Pontossag (%)

65,00%
55,00%

45,00%
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
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==@==Rezidualis kapcsolattal Rezidudlis kapcsolat nélkal

5.2. abra - Rezidualis kapcsolat hatasa a blokkok szamanak valtoztatasa mellett

Megtigyelhetd, hogy a rezidualis kapcsolatokat is tartalmazé haldézatok minden
kiprobalt rezidudlis blokkméret esetén jobb pontossagot értek el a rezidualis kapcsolat
nélkiili parjukhoz képest. A legjobb eredményt 18 rezidualis blokk hasznalataval kaptam
itt 93,38% volt a pontossag.
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A dolgoztat elkészitése alatt futtatott és dokumentélt tanitdsok Osszesen 350
kiilonb6z6 Osszeallitasbol allnak (LSTM, konvolucids és rezidudlis architekturak). A

tanitasok és azok kiértékelései mintegy 500 o6ran keresztiil futottak.

5.1 A kisérleti rendszer eredményeinek ismertetése

Az elkészitett kisérleti rendszer eredményeinek ismertetéséhez kivalasztottam a
mérések soran legjobb hatékonysaggal miikodd Gsszeallitast. A legjobb Gsszeallitdsban a
rezidualis haldzat 200 egymas utani mintat vizsgal (50 Hz mintavételi frekvencia mellett
ez 4 masodperc) ugy, hogy az egymast kovetd mintdknal 170 mintanyi atfedés van. A
rezidualis halézatban 18 rezidualis blokk van, ami 36 konvolucios réteget jelent. A
konvolucids rétegek kezdeti szlirdszdma 16, a konvollcids ablakméret pedig 4 hosszua a
teljes haldzatban. Az dsszedllitasban 6sszesen 414614 db tanithatd paraméter talalhato. A
tanitast 500 tanitéepochal végeztem, a batch méret 512 minta volt. Hibaszamito
fliggvénynek a ,categorical crossentropy”-t hasznaltam, a betanitott kategoridk: auto,

sétalas, biciklizés, futas, 1épcsdzés és az egy helyben allas.

A tanitas eredményességét az 5.1. tablazatban lathaté konfuziés matrixban
abrazolom, a tevékenységek felismerésének atlagos pontossaga 93,4% volt (stlyozott
atlag). A legrosszabb felismerési pontossagu tevékenység a 1épcsdzés. Ennek az oka az
lehet, hogy a tevékenység nagyon hasonlit a sétaldsra, sok 1épcsdzés kategoridba tartozod
tesztpontot sorol a modell a sétalas ala, valamint ebbdl a tevékenységbdl van a

legkevesebb adat.

5.1. tablazat - Legjobb dsszeallitas tesztelésének eredménye konfliziés matrixban

Becsiilt
Valés Bicikli Auto Futis |Lépcsézés|  Allds Sétalas  |Osszesen
Bicikli |10972(90%) 201 0 2 42 516 11733
Auto 423 33764(98%) 4 0 98 1807 36096
Futads 35 27 8861(99%0) 0 6 112 9041
Lépcsbzés 4 21 1 40 (60%) 0 254 320
Allds 37 127 4 0 1672(82%) 50 1890
Sétalas 702 383 5 25 230  |16912(86%0) 18257
Osszesen 12173 34523 8875 67 2048 19651 77337

A konflzidés matrix oszlopai a valds, sorai pedig a becsiilt osztalyt jelolik. A

matrix féatlgjaban szerepld értékek a helyesen osztalyozott mintak szdmat jelolik.
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5.2 Demonstracios mintaalkalmazas

A legjobb modell okostelefonos kornyezetben valdo  tesztelésének
megkonnyitéséhez implementaltam egy olyan nézetet ahol napi bontdsban egy
kordiagramon [52] lehet megjeleniteni az adott napon felismert tevékenységek aranyat
(5.3. abra). A nézet a tevékenységfelismerési statisztikdkhoz hasznalt SQL adatbazis

adatait jeleniti meg.

3 O 4 H 1538
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B CAR

B RUNNING
STANDING
WALKING

2017-10-22

RUNNING

PREVIOUS

5.3. abra - Felismerési statisztikik megjelenitése

A felismerési szolgaltatas inditasanak és leallitdisanak megkonnyitéséhez az erre
szolgald gombokat is elhelyeztem ¢és ezt a nézetet allitottam be az alkalmazas

kezdéképernydjének. Az alkalmazas letdltheté? a Google Play aruhazbol.

2 https://play.google.com/apps/testing/hu.caOphr.sensorrecorder
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6 Osszefoglalas

Munkédm soran az irodalomkutatds elvégzése utan tanulmanyoztam a neuralis

halézatok elméleti hatterét és tobbféle mintamérést elvégeztem, amivel gyakorlati

tapasztalatokat szereztem a neuralis halozatok tanitasaval €s képességeivel kapcsolatban.

A dolgozat bevezet6jében kitlizott célokat a kovetkezOk szerint valositottam meg:

1.

Modositottam a korabban elkészitett adatrogzit6 alkalmazast és kidolgoztam

az adatrogzitésekhez sziikséges modszertant.

A modszertant kovetve 11 ember segitségével cimkézett adatrogzitéseket

végeztem ¢€s az igy kapott adatokkal 1) referencia adatbazist hoztam létre.

A kordbbi tevékenységfelismerést végzd rendszerekhez képest 1j
megkozelitést alkalmaztam az adatok feldolgozasa soran, a mély neuralis
halézatok hasznalataval. A rendelkezésemre 4ll6 adatok segitségével
modelleket ¢épitettem, amelyek koziil a legjobb 0Osszedllitas 93,4%
pontossaggal meg tudta hatdrozni a felhasznalo altal végzett tevékenységet.
Eredményeimet részletesen dokumentaltam és objektiv modszerekkel

értékeltem ki.

Céljaim szerint TCP-IP alapu kliens-szerver architekturat alakitottam ki az

adatok rogzitéséhez valamint az elkésziilt modellek online futtatdsdhoz.

A Kkliens-szerver architektaran feliil lehetévé tettem a betanitott modellek

okostelefonon vald offline futtatasat is.

A tanitasok soran kapott legjobb modellt felhasznalva implementaltam és
publikdltam egy demonstraciés mintaalkalmazast, ami lehetdvé teszi a

modellek valos életbeli tesztelését.

Az irodalomkutatéds soran altalam feltart korabbi munkakban jobb eredményt nem

talaltam, de hasonld feltételek mellett végzett vizsgalatokat sem ismerek, ezért nem

lattam értelmét az Osszehasonlitdsnak (mas tevékenységek, mdas algoritmusok, mas

tanitdadatok, mas adatforrasok stb.). A [13] irodalomban még leginkabb hasonlo

feltételek mellett, viszont csak harom tevékenységkategoridval (sétalas, futds és

mozdulatlansag) 92,71% atlagos pontossagot értek el.
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A munkam soran kialakitott tevékenységfelismerd rendszer felhasznalhato
példaul az ember-gép interakciok kontextusfiiggd segitésére. A jelenleg elérhetd
modszerekhez képest elony lehet az egyedi tevékenységek betanitasanak lehetdsége is. A
szakirodalomban tevékenységfelismerésen tal is nagy lehetdségeket latnak a szenzoros
adatok mély neuralis haldzatokkal torténd elemzésében, példaul az orvosi teriileten valo
felhasznaldsara is, viszont a tovabbi felhasznalasi lehetéségek pontos vizsgalatahoz az

adott teriileten torténd atfogo adatrogzitések €s tovabbi kutatasok sziikségesek.
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Roviditésjegyzék
ASR: Automatic Speech Recognition — Automatikus beszédfelismerés
TTS: Text-To-Speech — Gépi beszédszintézis
CPU: Central Processing Unit — Kozponti feldolgozoegység, Processzor
CSV: Comma-separated Values — Vesszovel elvalasztott értékek
DNN: Deep Neural Network — Mély neuralis halozat
CNN: Convolutional Neural Network — Konvolacios neuralos haldzat
RNN: Recurrent Neural Network — Visszacsatolt neuralis halozat
FFN: Feed Forward Network — Elérecsatolt halozat
GPU: Graphics Processing Unit — Grafikai processzor
HMM: Hidden Markov Model — Rejtett Markov model
KNN: K-nearest neighbor — K legk6zelebbi szomszéd
LDA: Linear Discriminant Analysis — Linearis diszkriminans analizis
LSTM: Long Short-Term Memory — Hosszu rovidtavii memoria

SVM: Support Vector Machine: Szupport vektor gép
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