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A gépi tanulds és az emberi tanulds dsszehasonlitisa izgalmas
téma, melynél pdrhuzamba dllithato a két folyamat. A gépi
tanulishoz nagy mennyiségii cimkézett tartalomra van sziikség,
melynek eloallitisa koltséges, mig az emberi tanulisnal elég
néhdny, vagy akar egyetlen mintakép egy séma elsajatitasahoz. A
két folyamat kozti alapveté és egyben legnagyobb kiilonbséget a
priori informdciok eltéré mértéke képezi. Korunk egyik alapvetd
célja, hogy a gép dltal elérhetd eredményeket maximalizdljuk, igy
rengeteg emberi erdforrds takarithaté meg. A tanuldsi folyamatok
eredményességét képi tartalmak osztilyozdsdival mértem, melyet
iterativan végeztem az emberi és gépi esetek osszehangoldsdhoz.
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|. BEVEZETES

Manapsag, a digitalis vilag novekedésének kdszonhetden
rengeteg fénykép talalhato kiilonb6zo adathordozokon, szerte
a vilagban. Az interneten fellelhetd képi tartalmak szama
pedig megbecsiilhetetlen, igy korunk egyik alapvetd
problémaja ennek a hatalmas adatmennyiségnek a
rendszerezése. Ez rendkiviil fontos szamtalan alkalmazas
szamara, amelyek képekkel foglalkoznak, gondoljunk csak
egy képkeres6 programra, vagy képnézegetére. Ezen
alkalmazasok tobbféle moddszert hasznalnak a felhasznalok
segitése érdekében, hogy minél egyszeriibben talaljanak
szamukra minél relevansabb fényképeket, valamint tobb
tipust részfeladatot kell megoldaniuk, mint példaul a képek
osztalyozasa, rangsorolasa, csoportositasa.

Vizualis informaciok alapjan, emberi szemmel szinte
tévesztés nélkiil lehet képeket kategorizalni, viszont ez nagyon
iddigényes és (emberi) eréforrds igényes feladat. Ezzel
szemben a szamitégép kontextusaban egy kép pixeleket,
szineket, alakokat, textirdkat tartalmaz, melyekbdl
meghatarozni azt, ami egy ember szdmara egyértelmli egy
képre ranézve, kozel sem trivialis feladat. Nem ritka, hogy
tobb szdz kategéria kozil kell eldontenie egy képosztalyozd
algoritmusnak, hogy melyik az az egy vagy néhany,
amelyikbe az adott kép beleillik. Alapvetd probléma az is,
hogy hasonlé szemantikus informacioval bird képek is
lehetnek nagyon kiilonbozdek.

Tehat a szemantikus képosztalyozasnak két fontos €s
nehéz folyamata van, az els6 a képek olyan modu
reprezentalasa, amely lehetévé teszi azok Osszehasonlitasat, a
masodik pedig a képek osztalyozasa ezen kinyert informaciok
alapjan. A képosztalyozasi eljarasok altal elért eredmények

altalaban gyengék, még bonyolult, nagy futasi iddt igényld
algoritmusok hasznalata esetén is, mivel a fentebb emlitett

okokb6l addédéan nagyon Osszetettek ¢&s rengeteg a
hibalehet6ség.  Koriilhatarolt  teriileteken  viszont  jo
eredménnyel alkalmazhatéak, mint példaul az orvosi

diagnosztika, vagy a karakterfelismerés.

Az emberi €s gépi tanulds 0sszehasonlitdsahoz egy konkrét
mérési tervet dolgoztam ki, valamint tobb kiilonbozd
képhalmazt allitottam 6ssze. Az emberi tanulas eredményének
méréséhez egy bongészoben futd alkalmazést hasznaltam,
melyben a felhasznald személyek osztalyozni tudtak a
képeket. Egy képhalmaz osztalyozdsanak kezdetén, minden
egyes kategoriabél megadtam egy mintaképet, majd
véletlenszertien kovetkeztek a képhalmaz tovabbi képei,
melyeket a megfeleld osztalyban kellett elhelyeznie a
felhasznalonak. Minden egyes kép osztdlyozasa utan
megadtam annak valos cimkéjét, igy kideriilt, hogy helyes
volt-e a dontés. A gépi tanulds mérését hasonléoan oldottam
meg, igy valéban Osszehasonlithatok az eredmények. A
folyamat az 1. dbran tekinthet6 meg. Minden iteraci6ban egy
uj, ismeretlen képet osztalyozok, majd kiegészitem azzal a
tanitd halmazt, és Ujratanitom a rendszert a kovetkezd kép
osztalyozasa el6tt. Ezzel azt érem el, hogy a tanitorendszer is
folyamatosan boviti tudasat, akar csak a felhasznald,
mikozben osztalyozza a képeket. A 1épéseket addig folytatom,
mig minden képet fel nem cimkéz az ordkulum. Minél
,»KésObb” osztalyozok egy képet, annal tobb tanité képbol
tanul a rendszer. Ezért fontos kérdés, hogy a 1épéseknél mikor
melyik képet valasszam ki tesztelésre, majd cimkézésre, és itt
a hangsuly a cimkézésen van. Megkiilonboztetiink passziv és
aktiv tanulasi modszereket, melyek a kivalasztas sorrendjének
felallitasi modjaban kiilonboznek.

Passziv tanulas esetén egy véletlenszert, statikus sorrendet
hatarozunk meg, mig aktiv tanulas soran a tanulérendszernek
lehetdsége van a tanuld adathalmaz egyes mintait dinamikusan
kivélasztani [1]. Az emberi és gépi tanuldst passziv esetben
hasonlitottam Ossze, hiszen az emberi aktiv tanulas hasonléan
preciz mérése nehezen oldhaté meg. A képhalmazok mellé
meghataroztam azt a statikus sorrendet, mely szerint a
cimkézetlen képek tesztelése torténik, mind emberi, mind gépi
esetben, igy ezen a ponton is megegyezik a két folyamat. A
kovetkezd fejezetben a képek matematikai reprezentalasanak
madjat ismertetem, majd az osztalyozas folyamatat targyalom.
Végiil az emberi és gépi tanulas Osszehasonlitdsanak kisérletét
¢és annak eredményeit mutatom be.
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1. 4bra: A gépi tanulds mérése: cimkézett tanité6 halmaz (a), cimkézetlen
képhalmaz (c, teszthalmaz), gépi tanul6 algoritmus (b), ordkulum (d)

Il.  KEPEK REPREZENTALASA

A. Vizudlis kodszavak

Az eljarasom alapjat egy altalanos, hasonlo feladatokban
gyakran hasznalt médszer képezi, ami nem mas, mint a szozsak
modell (Bag of Words) képeken alkalmazott véltozata [2, 3].
Az elképzelés 1ényege, hogy egy képet a rajta szerepld vizualis
elemek, mas néven vizudlis kddszavak 0Osszességével
reprezentalunk, és ezek térbeli elhelyezkedésétdl eltekintiink.
Tehat egy képet csupan a vizualis kodszavak eloszlasaval

jellemziink, és ebb6l probalunk meg kovetkeztetni a
szemantikus tartalmara. A vizualis kodszavak
meghatarozasahoz 0Ogynevezett alacsony szintii leirokra

(roviden: leird) van sziikségiink, melyek a kép egy adott
pontjanak kornyezetében el6forduld lokalis tulajdonsagokat
foglaljak magukban. Ezek lehetnek szinek, textirak, alakok és
még sok mas. Az algoritmus elsé feladata tehat, hogy
meghatarozza azokat a pontokat, melyek érdemesek leirok
szamitasara, mas néven a kulcspontokat.

A kulcspontok  meghatarozasahoz a  Harris-Laplace
detektort hasznaltam, melynek alapja a Harris detektor, vagy
mas néven kombinalt sarok és él detektalas [4, 5]. Az eljaras
lényege, hogy egy képen azonositja az éleket, ahol a kép
pontjainak intenzitasértékeiben nagy valtozas kovetkezik be.
Két €l  talalkozasanal  (sarokpontnal)  pedig az
intenzitasvaltozas, azaz a derivalt, két iranyban is nagy
abszolut értékli lesz. Ennek meghatarozasara egy cstszo
ablakot vizsgdl. A Harris detektort K. Mikolajczyk és C.
Schmid fejlesztette tovabb gy, hogy az invarians legyen a
skalazasra is, ezt nevezik Harris-Laplace detektornak [6].

A masodik fobb 1épés, hogy minden kulcspontot SIFT
(Scale Invariant Feature Transform) leiroval jellemzek, melyet
David G. Lowe fejlesztett ki [7]. Ez tulajdonképpen egy 128
dimenzios vektor, amely egy pont lokalis kornyezetében 1évo
gradiensek orientacidjabol szdmolhatdé. Minden kép minden
kulcspontjaban kiszamitom ezeket a leirokat.

Az egymashoz hasonld leirék jelentenek egy vizudlis
kodszot. Ezek meghatarozasahoz klaszterezem az  Osszes
képbdl kinyert SIFT leir6t a GMM (Gaussian Mixture Model)
modszer segitségével [8]. A GMM egy generativ modszer az
alacsony leirok klaszterezésére, tehat az egyes klaszterekhez
egy-egy valoszinliségi modellt rendel. A pontok valosziniiségi

stiriiségfiggvényét K darab Gauss-féle fiiggvény sulyozott
Osszegével irja le:

p(X|/1):Za)jg(X|/ujio-j) 1)
j=1

Itt az X={x1,X2,....xn} jeloli az M dimenzids adatvektorokat
(SIFT leirok), A a keresendé paramétert, g(X|p;o;) a Gauss-féle
fliggvényeket (ahol L a varhatd értéket, o a szorast jeldli),
valamint «; pedig a sulyozd egyiitthatokat. A GMM A
paraméterét ML (Maximum Likelihood) becsléssel hatarozzuk
meg. Az x; adatvektorok kozt fiiggetlenséget feltételezve a
kovetkezot irhatjuk fel:

P(X [2) =H p(x 1 2) 2)

Ez a kifejezés nem-linearis a A paraméterre nézve, tehat a
direkt maximalizalasa nem lehetséges. Erre egy specialis
iterativ. modszert szokas hasznalni, az EM (Expectation
Maximization) algoritmust [9, 10].

A GMM eredményeként megkapom a vizualis kodszavakat
(az egyes Gauss fliggvények), melyekre tekinthetiink ugy, mint
a képhalmaz tomor reprezentalasara. A célom az, hogy minden
képet jellemezni tudjak a tartalma alapjan, méghozza olyan
modon, hogy azok Osszehasonlitdsa, megkiilonboztetése,
osztalyozasa lehetévé valjon. fgy mindenképpen sziikségem
van egy olyan magasabb szintii képi leir6 megalkotasara,
amely nem csak egy kulcspontot jellemez, hanem egy teljes
képet. Erre a feladatra a Fisher-vektor hasznalom.

B. Fisher-vektor

A Fisher-vektor a képfeldolgozasi témakorok koziil a
képosztalyozasban a legelterjedtebb igy az én algoritmusomba
tokéletesen beleillik [11, 12]. Ez egy rendkiviil komplex leiro,
amely arra hasznalhato, hogy egy teljes képet jellemezziink
vele egyetlen vektor formajaban. Kiszamitasahoz sziikkség van
a SIFT leirdkra, illetve a vizualis kdédszavakra, tehat a GMM-
re. Valdjaban azt fogja ez megmondani, hogy egy kép milyen
eloszlasban tartalmaz vizualis elemeket, ahol ezek a vizualis
elemek a képhalmaz egészébdl keriilnek ki.

A GMM targyalasanal bevezetett jeldléseknek megfeleléen
legyen  p(X|A) a  valoszinliségi  slirliségfiiggvény
(A={wppj0ilj=1..K}), legyenek X={x1,X2...xx} az M
dimenziés adatvektorok, melyek itt nem az 6sszes SIFT leirot
jelentik, csak azokat, melyek egy adott képre vonatkoznak. A
stiriiségfiiggvény gradiense, azaz a logaritmusanak derivaltja
megadja, hogyan irja le legjobban a modell az adatvektorokat,
tehat a képet, igy tulajdonképpen ez a mennyiség a Fisher-
vektor:

V, log p(X | 4) 3

Ebbol  kovetkezik, hogy a Fisher-vektor &sszesen
K(2M+1)-1 dimenziés (-1, mivel egy stlyozd egyiitthato
kiszamithat6 a tobbi ismeretében). Az én implementaciomban
K=256, mivel ennyi Gauss-fiiggvényt definidlok M=128,
mivel a SIFT leirok 128 dimenziosak. Ez azt jelenti, hogy az
én esetemben egy Fisher-vektor 65791 dimenzids. A Fisher-
vektorok tehat egységes és egyértelmii reprezentacidi a
képeknek és ezeket a vektorokat fogom felhaszndlni az
osztalyozashoz.



Il. OSZTALYOZASI FOLYAMAT

Ebben a fejezetben a képosztilyozas folyamatat fogom
bemutatni, mely soran passzivan tanul az algoritmus. Jelolje T
a teljes képhalmazt, amelyet osztalyozni szeretnék, és jeldlje S
azt a kiindulasi képhalmazt, mely cimkéi a tanulérendszer
szamara mar ismertek. A célunk, hogy T minden elemére
dinamikusan fogom kezelni mind a T, mind pedig az S
halmazt. Kezdetben a tanuléhalmazunk S, és a teszthalmazunk
T. Lépésenként T-bol kivalasztunk és osztalyozunk, majd Ki is
torliink egy képet és ezzel a képpel bovitjiik az S halmazt, igy a
rendszer tudasa egyre ndvekszik, €s varhatéban pontosabb
becslést tud majd adni a kovetkezd kép(ek)re. Fontos
megjegyezni, hogy ilyenkor a képpel egyiitt annak valodi
osztalycimkéjét is atadom a tanulorendszernek. Passziv tanulas
esetén, az S bdvitése nem szabalyozott, hiszen egy
véletlenszeriien generalt, statikus sorrend alapjan keriilnek at az
egykori tesztképek a tanuldhalmazba. Ahogy mar korabban
emlitettem, ez a sorrend egységes az emberi és gépi tanulas
esetén. Nézziik, hogyan torténik egy kép osztalyozasa.

A képek reprezentdlasaval megkaptam a képek magas
szintli leir6it (Fisher-vektorok) og,@,,...,pn, Valamint azok
valés osztalycimkéi, melyeket az angol -elnevezésnek
megfeleléen ground truth-nak neveziink. Egy teszt képet a
magas szintll leir6ja alapjan osztalyozok tigy, hogy minden c
kategdriahoz meghatarozok egy f(@) értéket, amely azt fogja
megadni, hogy az adott kategoria mekkora bizonyossaggal
jellemz6 a képre. Ezt Gigy teszem meg, hogy 1étrehozok c darab
egymastol fliggetlen bindris osztalyozot, melyekkel kiilon-
kiilon elvégzem a tanitast és az osztalyozast. Minden tanitasnal
a kivalasztok egy osztalyt, és abba tartozo képek lesznek a
pozitiv mintak, az Gsszes tobbi pedig negativ minta. Ezt one-
against-all modszernek nevezziik, és egyszeriisége ellenére
rendkiviil jol hasznalhato. Binaris osztalyozoként az SVM
(Support Vector Machine) egyik valtozatat hasznalom amelyet
C-SVC osztalyozonak neveznek [13, 14]. A mddszer lényege,
hogy a végtelen sok szeparald hipersik koziil a maximalis
margojat talalja meg.

IV. TESZTELES ES EREDMENYEK

A. Felhasznalt képhalmazok

A teszteléshez o6t kiilonbozé képhalmazt hasznaltam,
melyek mindegyike manualisan kigyijtott és cimkézett
képekbdl all. Mivel célom az emberi és gépi tanulas
Osszehasonlitasa,  ezért  viszonylag  kisméretliek a
teszthalmazok, hogy az emberi tanulds kiértékelésében részt
vevO személyek szamara ne legyen til megterheld a rengeteg
kép osztalyozasa. Az 1. tablazatban osszefoglaltam ezek
méretét, a definialt kategéridk szamat, illetve a teszteld
személyek szamat.

1. tablazat: Teszteléshez hasznalt képhalmazok adatai

Méret Kate,,g()riaik Tesztel6 ,személyek
szama szdma
Képhalmaz 1 100 7 12
Képhalmaz 2 100 8 9
Képhalmaz 3 116 6 12
Képhalmaz 4 105 5 6
Képhalmaz 5 106 6 7

A kiinduldsi cimkézett halmazhoz minden osztalybdl
valasztottam egy-egy képet, ez alapjan kezdték mind a teszteld
személyek €s az algoritmus a tanuldst. Az osztidlyozashoz
megadtam a megfeleld méretii szekvencidkat, melyek a
cimkézetlen képek érkezési sorrendjét hatarozzak meg, ez
szintén egységes volt a webes felillet és a képosztalyozo
rendszer esetén.

B. Kiértékelés menete

Az osztalyozasok eredményeit a pontossag (accuracy)
szempontjabol értékeltem ki, melyhez sziikség volt a tesztelt
képek soran sziiletett dontések eredményeire, hogy sikeres
volt-e a kategdriaba sorolas, vagy sem. A tesztképekhez
tartozd szekvencia mellé egy 0/1 dontési eredményt
rendeltem, igy minden képrdl eltaroltam, hogy annak
osztalyozasat az adott teszteld entitds (mely lehet gépi vagy
emberi) miként végezte. Ez altal, a pontossdg meghatarozasa a
kovetkezd képlet alapjan torténik:
dontési vektor 1—eseinek szama (4)

szekvencia mérete

accuracy =

A folyamatosan boviild tanulohalmaz egyre tobb
informaciot ad a tesztelének, igy elméletben, a fennmaradd
cimkézetlen képeket nagyobb pontossaggal képes osztalyozni,
mint a korabbiakat. Ennek mérése érdekében egy tovabbi
mutatét is kiszamitok, melyhez egy cstiszo ablakot mozgatok a
szekvencia elejétdl a végéig, és mindig az ablak alatti
szekvencia altal kijelolt képek osztalyozasi pontossdgat
hatarozom meg:

ablak alatti 1—esek szama (5)
accuracy,, =

ablak mérete

Ahogy az 1. tablazatban latszik, minden képhalmazt tobb
személy tesztelt, igy a kapott pontossagi értékeket atlagoltam.
A kovetkez6 alfejezetben a kapott eredményeket mutatom be,
és hasonlitom 0&ssze. A kapott atlagos ablak alatti
pontossagokat vonal diagramok segitségével abrazolom, a
tanitott képek szamanak fliggvényében (tehat a szekvencian
elére haladva). Az ablak méretét 10-re valasztottam, igy a
kiértékelés elején, a 10. beérkezett kép utan kapom meg az
els6 pontossagi értéket, és az abrazolas onnantol kezdddik az
utolsé beérkezo képig

C. Eredmények [

Az elsé képhalmaz kiilonb6z6 film poszterekbdl allt, a
definialt kategoriak pedig az egyes filmek miifajai voltak (pl.:
animacios, akcid, vigjaték, horror, stb.). Ez azt jelenti, hogy az
egyes osztalyokba tartozd képek nem kizarolag vizualis
hasonlosag alapjan kapcsolodnak (lasd 2. abra). Eppen ezért a
képosztalyozoé algoritmusnak nehéz dolga volt ezzel a
teszthalmazzal, hiszen az egyediil a tartalmi egyezéseket veszi
figyelembe, mig az emberi agy konnyedén megtaldlja a
mogottes jelentésbdl fakadd kapcsolatot is.

Ahogy a 2. abran latszik, az egyes kategdrianként
megjelenitett képek kozt nem lehet egyértelmii vizudlis
kapcsolatot meghatarozni. A gépi tanulas eredménye a 4. dbra
(@) diagramjan lathatd, az emberi tanulassal kapott
eredmények pedig a (b) diagramon tekinthetk meg.



2. abra: Példa képek az els6 képhalmazhol, (a)-(g)-ig oszloponként azonos
osztalyu képekkel

Jol latszik, hogy a gépi tanulds, s6t, az emberi tanulés
esetén is a tanitott képek szamanak novekedésével a pontossag
is novekszik (kevés kivétellel). Az algoritmus a szekvencia
elején érkez6 képeket nagy hibaval osztalyozta, viszont 70 kép
utan javul valamennyit a pontossig, viszont utana vissza is
esik. Ezért azt allapitottam meg, hogy ezeket a kategdriakat
nem sikeriilt eredményesen megtanulnia a gépnek. Az emberi
tanulas lathatéan az els6 képtdl kezdve jobban teljesit, viszont
ez varhatd is volt, hiszen a gépnek nincs priori ismerete,
emberek szamara viszont sok segitséget nyujthatnak
tapasztalati ismeretek, példaul ebben az esetben, ha a teszteld
latta mar azt az adott filmet, melyet a poszter abrazol. Ezért
eléfordult a 0,9-es ablak alatti pontossag is, mig gépi tanulas
esetén ez a legjobb esetben 0,7 volt.

D. Eredmények I1

A harmadik képhalmaz a leghasonlobb a képosztalyozasi
feladatoknal megszokott teszthalmazhoz. Az itt definialt
osztalyokban (sas, kutyafélék, hiillok, gyiimolcsok, szarazfoldi
négykerekli jarmiivek, repiilogépek) jelentdés vizualis
hasonlésag van jelen (lasd 3. abra), igy gépi tanulassal
hatékonyan kategorizalhatéak a képek. A 3. abran minden
osztalybol 2-2 képet jelenitettem, hogy szemléltessem a
kiilonbséget az els¢ és harmadik teszthalmaz kozott. Jol
lathato, hogy a 2. abra kategdriaival ellentétben most tényleg
tartalmi  hasonlésag adja a kategorizalas alapjat, ¢és
tulajdonképpen az osztidlyozd rendszert ilyen képhalmaz
tesztelésére készitettem fel, ami az eredményeken is latszik.

A kategoridk  meghatarozasnal annyi  nehezitést
alkalmaztam, hogy néhany esetben tobb kiilonb6z6 objektum
is beletartozik ugyanabba az osztalyba, tehat ugynevezett
superclass-okat definialtam. Példaul a gyiimolcsok kategoriat
a banan, narancs, alma, korte, barack, malna és afonya alkotja,
illetve a kutyafélék osztalyt a farkas, roka ¢és kutya
objektumok alkotjak, valamint ugyanez igaz a szarazfoldi
négykerekli jarmiivek esetén is. Latni fogjuk, hogy ilyen
esetben a felhasznalok szinte tévesztés nélkill képesek
megmondani az egyes képek valodi osztalydt. Ez nem
meglepd, hiszen példaul egy rékat egy narancstdl eldzetes
tanitdsi folyamat nélkil is 100%-os biztonsaggal ¢&s
pontossaggal vagyunk képesek megkiilonboztetni. A 4. dbran
lathatbak a gépi (c), valamint az emberi (d) tanulas
eredményei.

A gépi tanulas eredményeibdl is jol lathatd, hogy ez egy
olyan teszthalmaz, melyre az algoritmus fel van készitve, igy a
korabban josolt javulas a pontossagban egyértelmiien
észrevehetd, a tanitott képek szamanak novekedésével.

3. abra: Példa képek a harmadik képhalmazbol, (a)-(f)-ig oszloponként
azonos osztalyu képekkel

Az els6 néhany képet hibasan osztdlyozza a rendszer,
viszont nagyjabdl 30 tanitd kép utan stabilan 0,7-0,9 kozé all
be az ablak alatti atlagos pontossag. A 4. dbra (c) diagramjan
lathaté hogy szinte végig 100%-o0s a pontossag, az elején volt
egy, illetve késdbb néhany tévesztés.

E. Eredmények dsszefoglaldsa

A tesztek jol jellemzik az emberi és gépi tanulas kozti
kiilonbségeket. A legfontosabb kiilonbség, hogy az emberek
altal birtokolt el6zetes informacié egy jo alapot nyuljt az
osztalyok  kozti  hasonlosdg  gyors, akar azonnali
felismeréséhez. Igazan jol 6sszemérni a kett6t akkor lehetne,
ha olyan képeket tudnank eldallitani, melyek a teszteld
személyek semmilyen eddig tapasztalatdhoz, ismereteihez
nem kothetdek, igy szamukra is elengedhetetlen lenne az
elézetes tanulds, ahogy a gépi tanulds esetén lattuk. Erre
hasznalhatnank példaul absztrakt, gép altal véletlen generalt
képeket.

A cstszo ablak segitségével jol mérhetové valt az, hogy a
pontossag hogyan valtozik az osztilyozas sordn (féleg gépi
esetben), viszont a teljes teszthalmazon szamitott pontossagi
érték (lasd 4. egyenlet) meghatarozasa nem képes a javulas
megmutatasara. Ennek oka, hogy a teljes dontési vektort
hasznaljuk a kiszamitashoz, figyelmen kiviil hagyva azt, hogy
a dontési vektorban (elemszamaban) elére haladva az
osztalyozashoz felhasznalt tanuldanyag mérete ndvekszik.
Ennek ellenére ezeket is kiértékeltem, és a 2. tiblazatban
Osszefoglaltam, ahol W, G és E rendre az ablak alatti, gépi és
emberi pontossagtipusokat jelolik. Példaul max(accuracyw,c)
az 5. egyenlet alapjan szamolt ablak alatti pontossagok koziil a
maximalist jelenti, az adott teszthalmazra, gépi tanulas esetén,
mig atlag()-al a 4. egyenletben felirt képlet alapjan kapott
pontossagot jeldlom.

V. KONKLUZIO

A kisérlet f6 célja az emberi és gépi tanulds
Osszehasonlitdsa volt, melyhez egy mérési tervet dolgoztam ki.
Az emberi tanuldst egy bongészOben futdé alkalmazas
segitségével mértem, mig a gépi tanulashoz elkészitettem egy
iterativ tanul6algoritmus,

2. tablazat: Teszthalmazonkénti pontossag értékek osszesitése

Tesztl | Teszt2 | Teszt3 | Teszt4 | Teszt5
max(accuracywg) 0,7 0,6 0,9 0,7 0,9
atlag(accuracyc) 0,269 0,217 0,664 0,290 0,420
max(accuracyw,) 0,9 0,989 1 0,983 1
atlag(accuracyr) 0,716 0,859 0,998 0,901 0,991




melyre azért volt sziikség, hogy a lehetd legpontosabban
mintdzzam a teszteld személyek altal végzett osztalyozasi
folyamatot. Az eredményeket kiértékeltem, ¢és egyez0
beallitasok mellett gépi tanulast hasznalva is leosztalyoztam
Osszesen 5 kiilonbozo teszthalmazt, majd ezek eredményeinek
kiértékelése kovetkezett. Az eredményeket 6sszehasonlitottam
osztalyozasi pontossag szempontjabdl, illetve egy csuszd
ablak segitségével a tényleges tanulasi folyamat ,,gyorsasagat”
is lemértem (foként a gépi tanulasnal latszott ez).

Az emberek el6nnyel indulnak a géppel szemben, hiszen
rengeteg eldzetes informacié all rendelkezésiinkre, melyektdl
képtelenség elvonatkoztatni, és 1Ugy tekinteni egy Uj
osztalyozasi feladatra, mintha a tanit6é képeken kiviil
semmilyen tuddssal nem rendelkeznénk. Ezért a gépi tanulast
fejleszteni kell, hogy minél jobban meg tudja kozeliteni az
emberi  képességeket. A jovOben Osszetett aktiv tanuldsi
stratégiakat fogok kidolgozni és megvaldsitani, hogy minél
kevesebb tanitd6 mintaval minél pontosabb osztalyozast tudjak
elérni. Az elkészilt aktiv tanuldo rendszerrel az eddig
bemutatott  képhalmazokat Wjratesztelem ¢és az Uj
tapasztalatokkal, eredményekkel egészitem ki a kiértékelést. A
passziv és aktiv tanulds szélesebb korli Osszeméréséhez
tovabbi teszthalmazokat fogok gytjteni, melyek nagyobb
méretiiek (itt mar nem lesz emberi tanulas).
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(c)

(d)

4. abra: Az elsé képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott képek szamanak fiiggvényében; (a): gépi tanulas esetén,
(b): emberi tanulds esetén. A harmadik képhalmaz tesztelése sordan kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott képek szamanak fiiggvényében;

(c): gépi tanulas esetén, (d): emberi tanulas esetén
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