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Bevezetés

A mindennapjainkat és jovOnket is egyre inkabb befolyasolo kiilonb6zo rendszerek nem
tudnak mikodni adatok nélkiil, igy az adatok feldolgozasa, az informaciok kinyerése,
az adathalmazok javitdsa talan fontosabb, mint valaha. Gondoljunk csak példaul arra,
hogy a generativ mesterséges intelligencia megoldasok is csak annyira lehetnek jok,
amilyen mindségli adathalmazon tanitottdk azokat, illetve amilyen mértében
robusztusak tudnak lenni a kieso értékekkel szemben. Nem csupan a vildgunkban
keletkez6 napi adatmennyiség né folyamatosan [1], de az adatokat felhasznalo — példaul
deep learning — megoldasok szama és jelentdsége is [14]. Igy a személyes motivacion
tul az adatok eldszilirésének, osztalyozasanak, informaciokinyerésének fontossaga nem

crer

Hérom f0 teriileten ismertetek 1) tudomanyos eredményeket, melyek alapvetden a jel-
¢s adatfeldolgozas témakoréhez tartoznak. Az els6 egy ujonnan kifejlesztett osztalyozasi
eljaras, melyet egy hisztogramalapu stlyozott median zajszlrd eljaras, végiil pedig az
ezen alapul6 robusztus klaszterelemzési eljaras kovet. Mindegyik eljaréas alapjat az adott
adatrendszerek eldallasat kovetden azok manudlis elemzése, heurisztikdk, majd a
kezdeti eredmények, észrevételek felhasznaldsaval megalkotott szabalyszeriiségek
adtdk, amelyek az iterativ modszerfejlesztések kiindulopontjai voltak. Mindharom
modszert illetéen kozos kiinduldpont és egyben munkahipotézis volt az adatok
eldsziirése olyan értelemben, hogy az osztalyozasi eljarasnal is kiinduld feltételezésem
volt, hogy jobb eredményt produkaldé modszer alkothatdo meg, ha elérhetd mennyiségek
bizonyos halmazainak adott hatdrok kozotti mintdira keriilnek meghatarozasra az
osztalyt alkotd szabdlyok (kvéazi eldsziirést alkalmazva), és ugyanigy elOsziirést
alkalmaztam — mas, hisztogramos formaban — a zajszlirésre, majd ezt alapul vevéen a
klaszterezésre megalkotott modszer esetében is.
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1. Osztalyozasi eljaras virtualis iigynokok mozgasanak generalasahoz

1.1 Bevezetés, irodalmi attekintés

Az emberhez hasonldé agensek a mesterséges intelligencia eldretorésével egyre
gyakoribba valnak. Ezen dgensek hasznossaga azonban nagymértékben fligg mozgasuk
természetességétol.

Szamos tanulmany kimutatta, hogy egy fejmozgast szintetizalé rendszer 1étrehozhatd
kiilonb6zé hanginformaciot bemenetként hasznalva, mikozben kevés, a vizualis
informaciokbol kinyert referenciat vesz ehhez alapul [63]. Korabbi kutatasok [19]
megerdsitették, hogy a cél nem az eredetihez minél kdzelebbi fejmozgasok eldallitdsa
abban az értelemben, hogy a mozgas természetességenek mértéke nem lehet a referencia
alanyok neurdlis haléval szintetizalt fejmozgésairdl kapott kezdeti mindségi
visszajelzésekkel. [S1] A kezdeti vizsgalat soran ugyanis egyértelmiien

sy

crer

fejmozgas-amplitudé eredményez természetesebb benyomast. Ez a megéllapités
vezetett a fejmozgas amplitiddjanak hanginformaciobol torténd meghatarozasara
iranyulo6 vizsgélataimhoz, azzal a céllal, hogy a becsiilt amplitudoérték felhasznalhato
legyen neurdlis halozat 4ltal generdlt fejmozgasok automatikus amplitudo-
korrekcidjahoz, rdadasul azzal az elvarassal, hogy a folyamat soran ne legyen sziikség
vizualis informéciora.

Az automatikus mozgasgeneralasrol szolo, korabbi eredményeket, illetve modszerek
korlatait 0sszehasonlito fontos eredményeket kozoltek Zhou és szerzétarsai [66]. Ebben
a szerzok ramutatnak, hogy a virtualis besz¢ld fejek élethii mozgasanak generalasaban
az egyik f6 probléma az, hogy a nagyon alapveté hanginformacios mennyiségek
onmagukban nem korreldlnak kell6képpen a mozgassal, igy a csak hang alapjan torténd
¢lethii (pl. megfeleld amplituddju) fejmozgas generdldsa nagy kihivast jelentd feladat.

A fenti szerzok hivatkoznak Hyeongwoo Kim és szerzotarsai [30] munkéjara is, ahol a
szerzOk azt vizsgéltak, hogy a mozgasgeneralds mindségének nagymértékli romldsat
okozza, ha a becsiilt/generalt mozgéstartomany kiviil esik az adott mozgasgenerald
rendszer tanitdsi mintdinak mozgéstartomanyan. Ez is megerdsiti a fejmozgas
amplitidgjanak a hangbodl torténd becslésének — és természetesen a mozgasgeneralas
soran torténd felhasznalasanak — fontossagat.

Az éltalam kifejlesztett osztalyozdsi moddszer célja az emberszerli agensek
feymozgésainak természetességének novelése, mégpedig a valos fejmozgas mértékének
pusztan a hanginformacidokbol torténd becslésével. FObb jellemzdi, hogy az alanyok
maximalis fliggdleges fejmozgasat csak a hangmintdkbol hatdrozza meg, altaldnos
alanyok esetében i1s miikddik, pontossaga ¢és hatékonysdga tovabbi osztalyok
meghatarozasaval javithato, és barmely fejmozgis generdldé moddszer kimenetének
természetességét javithatja egy utdlagos amplitidoskalazassal. Ezen f6 elonyok, illetve
alkalmazasi lehet6ség mellett a fejmozgés-tartomanyok és az osztalyozéasban hasznalt
szarmaztatott hanginformaciés mennyiségek kozotti magas korreldcidos  érték
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tovabbfejlesztési lehetéségek kiindulopontja lehet [S2]. Mindemellett a modszer a
késObbiekben esetlegesen alkalmas lehet annak a vizsgalatara is, hogy egy videdban
szerepld besz¢€lo valodi-e, vagy azt (annak mozgasat) valamilyen generativ mesterséges
intelligencia segitségével allitottak-e eld szintetikusan. Ennek, mint lehetséges
alkalmazasi lehetdségnek a jelentdsége vélhetden a kozeljovoben igen nagy lesz.

Modszerem megalkotasat kdvetden megvizsgaltam eljarasomat illetéen az osztalyszintli
osszefiiggeéseket, illetve az osztalyokban talalhatd valtozok szamat és az osztalyok
esetleges 0Osszevonhatosagat is. Ilyen értelemben tehat a modszer altal kapott
osztalyszerkezeti optimalitasnak a vizsgélata is megtortént, amely szintén bemutatasra
keriil. Az értekezés tartalmaz egy tUjszerll outlier-detektalasi eljarast is, amelynek
meghatarozo szerepe van az osztalyozas hatékonysaganak tovabbi javitasaban.

1.2 Az osztalyozas

A doktori kutatdsaim sordn kifejlesztett osztalyozasi mddszer hiperterek segitségével
osztja fel a jellemzOteret, ami a szakértéi rendszerek jol ismert megkozelitése. A
figyelembe vett pontok halmazat a jellemz6térben ekkor produkcidos szabalyok
meghatarozdsaval hatarozhatjuk meg. A szabalyok ekkor valdjadban a konjunkcios
operatorok altal kifejezett félterek metszéspontjat adjak meg.

Az osztalyozast alkoté bemenetekhez olyan videdanyagok keriiltek kivalasztasra, ahol
az alany természetesen nyilvanul meg, érzékelOk nélkiil (szintén a természetesseg, ill. a
mintahalmaz konnyli bdvithetésége okan), illetve egy alany maximum 5 mintdban
szerepelhetett (az alanytol fiiggd szabalyszertiségek elkeriilése érdekeében).

Az osztalyozas hangbemenetei részben kozvetleniil kinyert értékek voltak (példaul az
atlaga, amplitado kiilonbségek atlaga, intenzitas kiilonbségek atlaga, keresztkorrelacios
pitch 4tlaga, az amplitdido variancidja, intenzitds variancidja. Masrészt mas
hanginformacios értékeket empirikus alapon vezettem le az elébbiekbél. Igy eldallt
alap- ¢és a szarmaztatott hanginformacios értékek szama Osszesen 29 volt. A 29
hanginformacios tulajdonsaggal a teljes mintaadatbazisbol osztalyalkotasi szabalyokat
készitettem, ahol az egy osztilyhoz tartozo tulajdonsagok értékei (jellemzden
osztalyonként 4-5 a rendelkezésre allo 29 tulajdonsagbol) egy minimum-maximum
tartomanyban vannak. Az egy adott osztalyba tartozdé mintadk kozos jellemzdje az is,
hogy maximalis mozgasamplitidojuk egy adott tartomanyon beliil van. Osszesen 74
osztalyt hatdroztam meg ezzel a modszerrel

Legyen P; egy tetszOleges tulajdonsag, j € N. Hasznaljunk sszehasonlité operatorokat
allitasok definialasara a megfeleld hipersikot érint6en. Példaul P; < 20 azt jelenti, hogy
az allitas igaz, ha P; < 20. Definialjunk egy produkcids szabalyt, mint ezen allitasok
logikai formulajat, f: P — {igaz, hamis}. A produkcids szabaly a becsiilt osztalyokra
is utal. Ezért a szabalyaink halmazat ugy formalizalhatjuk, mint (f;,c;) parok R
halmazat, ahol a f; egy logikai formula az audidjellemzdk tartomanyan, és c; a megfeleld
osztaly. Az osztalyozasi folyamat sordn egy minta tobb osztalyba is tartozhat.

A 0-15 pixel, 0-25 pixel és 25 pixelnél nagyobb mozgasi amplitddok eseteire 3 6
mozgascsoportot hatdroztam meg, amelyek a korabban leirt 74 osztalyt tartalmazzak.
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Egy alosztalyba tartozas ténye becslést ad a minta maximalis fliggéleges fejmozgasara,
mivel minden alosztaly a hdrom nagy mozgascsoport egyikéhez tartozik.

Természetesen minden osztalyozasi modszer €rzekenyen reagal a kieso értékekre. Jelen
esetben egy mintat akkor tekintek outliernek, ha az bar megfelel egy adott alosztaly
szabalyanak, azonban a mozgasintervallum tekintetében kiugrdé (azaz a mozgas
tartomanya nem tartozik annak a fOcsoportnak a mozgasmértékéhez, amelyhez az
alosztdly tartozik). A szabdlyokban szerepld, az adathalmaz megfigyelésevel
meghatarozott konstansok értékeit gépi Uton korrigaltam a szabalybazist alkoto
mintakra azzal a kivdnalommal, hogy értékiikkel a lehetd legkisebb szamu osztalyozasi
hiba (outlier) legyen a halmazon [S3].

A fentiek szerint kialakitott csoportok mozgasértékein egy skalazast hajtottam végre. A
0-15 pixeles fOcsoportba tartoz6 osztalyba tartozo mintakat 7 pixelre, mig a csak a 0-25
pixeles fOcsoportba tartozd osztdlyba tartozd6 mintdkat 13 pixelre skalaztam (az
osztalyalkot6 mintak mozgdsanak medidnja). A 25 pixelnél nagyobb mozgascsoportba
tartozo mintak 36 pixelre lettek skaldzva. Ha egy minta egy olyan osztalyba tartozik,
amely a 0-15 pixeles mozgasméretii focsoportba tartozik, de emellett egy olyan
osztalyba is amely a 0-25 pixeles focsoportba tartozik, akkor a sziikebb csoportot
tekintettem relevansnak (mivel értelemszeriien ez adja a pontosabb mozgasmérték
becslést).

1.3 Eredmények és a kialakitott rendszer vizsgalata

1.3.1 A pontossag és az ujdonsag jellemzése

Neéhany korai fejmozgas-szintetizald modszer 1-2 alany fejmozgas mintait klaszterezte
[11], és minden egyes klaszterhez Rejtett Markov Modellt tanitottak[21],[20]. Korabbi
kutatasok azonban kimutattdk, hogy a mozgasgeneralas elsd 1épéseként a képkockak
szerinti klaszterezés nem a legjobb megkdzelités[35]. Az altalam megvalodsitott
osztalyozasi megoldas —a fentiek szerint — nem ilyen modon alkalmazza az osztalyozast.
Fontos fejlesztési eredmény emellett az is, hogy jellemz6i okdn barmely feymozgas-
generalasi eljaras kiegészithetd az osztdlyozéasi eljardasommal (végsd 1€pésként),
amennyiben a generalt mozgasamplitudok skalazhatok egy, az osztalyozasi modszerrel
szamitott konstans értékkel.

Voltak mas kisérletek is (bar nem ezzel a céllal) a fiiggdleges fejmozgas amplitidojanak
implicit becslésére. Ezek pontossiga a generalt mozgds amplitiddjanak ¢és a
referencidnak az aranyabol szamithato[63],[19]. K6zos jellemzdjiik azonban, hogy a
generalt feymozgasokat néhany alany segitségével konstrualtdk, és hogy a szintetizalt
mozgas amplituddja és a referencia kozotti szorzé egy mondatos intervallumban a
bemutatott példakban is 2-10 kozott valtozott. Ez az arany akar a 60-at is elérheti [24],
¢s Matthews és mtsai. legujabb eredménye [35] példajaban 7 koriil adodott. Fenti
szerzOk jovobeli célja, hogy moddszeriik altalanositasi lehetOségeit keressék, és a
korpuszukon kiviili beszélket is becslést adjanak. Egyes mddszereknek a becslés
informaciora is sziikségiilk van. Zhou ¢és tarsai [66] egy olyan mozgasgeneralasi
madszert épitettek fel, amely kiilonbozik a fent emlitettektdl, mivel csak egy vizudlis
képkockat hasznal, azonban csak az ajak (és kornyéke) mozgasgeneralasara koncentral,
¢s egyéb korlatozasokkal rendelkezik. Ezzel szemben az altalam javasolt osztalyozasi

10
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madszer kiilonbozd alanyokra épiil, és nem hasznal vizualis informaciot a fejmozgas
becsléséhez. A modszer altalanosan alkalmazhat6 voltahoz hozzajarul a fenti jellemzo,
miszerint a rendszer kiilonb6z6 alanyokra épiil fel, €s tesztmintak altal bizonyitottan a
korpuszon kiviili alanyok esetében is mikodik azokban az esetekben, amelyekben a
hangérték beleesik valamely osztalyba. Kivételt képeznek ez aldél a magas érzelmi
toltésti esetek — ez a mddszer tovabbfejlesztésének egy potencidlis iranya lesz. A
megoldas jelen valtozatanak legnagyobb becslési hib4dja — helyes osztalyba sorolas
esetén — a mas, ismertetett modszerekkel Osszemérhetd 8-10-es szorzot érheti el
legrosszabb esetben, aldhtizand6d viszont, hogy mindezt — a tobbi megoldassal
ellentétben — vizualis informaci6é felhasznalasa nélkiil elérve. Ezen emlitett maximalis
hibaszorz6 abban az esetben all fenn, ha a mondatban a legnagyobb amplitidé minimalis
(1-2 pixel), mikozben a minta csak a 0-25 pixeles mozgasintervallum-csoport egyik
osztalyaba sorolhaté, mikézben a 0-15 pixeles mozgasintervallum-csoport egyik
osztalydba sem. Az amplitidok ez esetben ugyanis ugy keriilnek skalazasra, hogy a
maximalis amplitido érték 13-ra adodjon (a 0-25 pixeles csoport miatt). Ilyen esetek a
mintdk kevesebb, mint 12%-4ban fordulnak elé. Tovabba az esetarany tovabb
csokkenthetd, ha tobb osztalyt hatarozunk meg a 0-15 pixeles (vagy még szlikebb)
tartomanyban — csokkentve annak az esélyét, hogy egy mindossze néhany pixeles
mozgast mutatd minta csak a 0-25 pixeles intervallumcsoportba kertiljon.

Egy tovabbi eredmény a teriileten [29] egy olyan kutatocsoporthoz kothetd, akik
egyrészt felhasznalnak szdjmozgast (mint az el6z6 példaban), illetve egyes kivalasztott
alanyok fejmozgasat is, és ezekbdl 4ltalanositanak. Ez tobb szempontbdl természetes
mozgast eredményez, azonban példaul a tanitdomintdk kozotti nagy fejmozgasok (és
feltehetden egyéb specidlis jellemzdk) egyes esetekben természetellenesen nagy
mozgast eredményeznek. Megjegyzendd, hogy ez javithatd lenne az Aaltalam
megvalositott osztdlyozasi megoldas korrekcios fokozatként torténd alkalmazasdval
azon modszer végso fazisaként.

A fentieket 0Osszegezve, modszeremben a generadlt mozgds ¢€s a referencia
amplitiddjanak aranya Osszehasonlithatdo a legjabb mas kutatasokkal, mikézben —
azokkal ellentétben — nem haszndl vizualis informaciét (amely nagyban korldtozna
felhasznalhatosagat), az alanyok tagabb korén miikodoképes, tovabba a megoldas nem
korlatozodik a jelenlegi allapotara, hanem 1) osztdlyok meghatarozasaval
tovabbfejleszthetd.

A vizudlis informécid nélkiili mozgasgeneralasi megoldasok koziil egyik ismert eljaras
sem mutat a fentiekkel 6sszemérhetd pontossagot ill. hibaaranyt. Ezek esetében a tulzott
amplitddo mellett szintén tipikus kimeneti hiba, hogy adott alanyok esetében nullahoz
kozeli amplitidot generalnak[66], [33]. A mozgasgeneralas mindkét tipusu hibaja
csokkenthetd az altalam javasolt osztalyozasi mddszerrel akar ezen mas eljardsokhoz
csatoltan is, az adott megoldas kiegészitd fazisaként végzett automatikus amplitado
korrekcidos moduljaként alkalmazva. Emellett a vizualis informdaciot hasznald
megoldasok kimenetének javitasara is ugyanigy felhasznalhato.

Mobdszerem egyéb tovabbfejlesztési lehetdségei példaul, hogy amennyiben egy minta a
74-bdl tobb osztaly szabalyainak is megfelel, akkor eredményként megadhatjuk ezen
osztalyok legrovidebb mozgésintervalluméanak kozepét. Ezzel a modositassal a 0-25
pixeles mozgasintervallum-csoportba tartozé osztalyok mintainak 14%-anal, a 25
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pixelnél nagyobb mozgasintervallum-csoportba tartoz6 osztalyok mintdinak 42%-anal
a lehetséges mozgésintervallum tovabb zsugorithato, mindkét esetben tobb, mint 12
pixellel. Bar ez a valtozat egy plusz sziikséges 1épést ad az amplitidoskalazashoz,
nagyobb pontossagot eredményez. Nem célszerli azonban az osztalyok Gsszevonasa
(osztalyparok Osszevonasat illetden ugyanis a parosok egyike esetében sem mutattak
mérdszamok — példdul GAP — az 6sszevont esetet idealisnak, rdadasul ez értelemszeriien
a pontossag csokkenését eredményezne), illetve dimenziocsokkentés vizsgalt esetei sem
(faktoranalizis jellemzOen 1-1 osztalyvaltozo esetében ad 0,1 alatti specifikus variancia
értéket, 1ll. vizsgalt nemlinearis eljarasok — GDA, LLC — kimenetein nem jott 1étre a
fentiekkel 6sszemérhet6 eredményti osztalyozasi eredmény).

1.3.2 Az egész osztalyra kiterjed6 er6s korrelacio és annak kovetkezménye

Az osztalyokat alkoté mintakra felirhato egy az osztalyra jellemz6 paraméterarany, ahol
az arany értéke és a mozgas kozotti linedris korrelacio az osztaly elemeire jellemzoen
0,9 feletti. Ennek a korrelacios egyiitthato értéknek az atlaga 42 osztalyra vonatkozdan
0,87, a maximuma pedig 0,99 volt vizsgalataimban.

Ezen feliili tovabbi tapasztalat, hogy ugyanazokat a tulajdonsagokat a produkcios
szabalyrendszer két kiilonallo osztalyanak egyesitése utdn vizsgalva a korrelacids érték
0,03-0,1 kozé esik, és az adatbazis egészét tekintve jellemzdéen 0,05 értékii. Ez a
jellemzd pedig a jelenlegi osztalyozas €s az azon beliili egyes osztalyok érvényessegét
tamasztja ala.

Ben Youssef és szerzdtarsai [5] CCA (Canonical Correlation Analysis) segitségével 0,2
koriili korrelaciot ért el a beszéd €s a fejmozgés jellemzdi kozott a kisszamu alany
esetébOen. Egyes kutatok [24] korabban azt allitottdk, hogy altalanos jelleggel csak
0,07-0,08 kortili korrelacios érték mutathato ki hang és fejmozgés kdzott. Yehia és tarsai
[63] ezzel szemben erds korrelaciorol szamoltak be az intenzitas és a fejmozgas kozott,
azonban Ben Youssef és munkatdrsaihoz hasonléan csak kisszamu alany esetében,
rdadasul a kapcsolat erdssége mondatrdl mondatra valtozott, és a feymozgas becslése az
intenzitasbol rosszabb eredményeket mutatott, mint az intenzitas becslése a mozgasbol
(atlagosan 0,37 korrelacios egyiitthatd). Ezeket az eredményeket figyelembe véve,
Osszegzésként megallapithatd, hogy a beszéd- ¢és mozgasjellemzok kozotti
képkockankénti globalis korrelacié gyenge.

A korabbi szerzdk korrelacios modszere (CCA - kanonikus korreldcios elemzés) eltér
az esetemben hasznalt Pearson-féle korrelacidos matrix szamitasatdl, raadasul én a
maximalis mozgas amplitidojaval Osszevetésben vizsgaltam az adatokat. A gyenge
»globalis” (azaz alapvetd hangjellemzdékre a teljes adatbazisra igaz) korreldciora
vonatkoz6 megallapitds azonban egybevag az altalam kapott eredményekkel, hiszen az
én tapasztalataim is azt mutattdk, hogy az adatbazis-szintli altaldnos kapcsolat az
alapvet6 beszédjellemzdk és a mozgasamplitudo kozott gyenge (jellemzden 0,05). Ezzel
szemben azonban én szarmaztatott beszédinformaciok felhasznalasaval osztalyszintii
erds korrelaciot taladltam, ezzel kimutatva, hogy meghatarozhatok olyan szdrmaztatott
hangjellemzdk, amelyekkel adott csoportba tartozé mintdk esetében ezek, és a mintdk
mozgasa kozott erds linearis korrelacids kapcsolat van (legalabbis a maximalis
mozgasmértékre vonatkozodan).
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Mindezen feliil, ez megerdsiti az altalam létrehozott/alkalmazott, szarmaztatott
hanginformécids jellemzok ¢és az ezeken alapuld osztalyok I1étjogosultsdgat is.
Hozzatéve, hogy tovabbi osztilyok meghatdrozasa a rendszer jellemzdibdl adoddan
tovabb novelné a mozgasamplitido-becslési pontossagot nem pusztan a korrelacios
kapcsolat fent ismertetett felhasznalasabol adodo, de az ettdl fliggetlen, csak az
osztalyba tartozason alapulo6 becslési mddszer esetében is. Megjegyzendd itt, hogy ezzel
ellentétben az osztalyok 0sszevondsa nyilvanvaldan csokkentené azt.

1. Tézis Kidolgoztam egy kizarolag hanginformaciokat felhasznéald, szabalyalapa
osztalyozasi modszert, amely képes a fejmozgas meértekeét kelld pontossaggal becsiilni.
A modszer a betanitdsban nem szerepld alanyok mozgasanak tartoményat is képes
becsiilni. Bebizonyitottam, hogy képezhetdk olyan hanginformacioés paraméterek,
amelyek mind a mozgasmérték osztalyozasat, mind pedig a hang €s a fejmozgas kozotti
korrelacidt tekintve jobb eredményt adnak, mint a hagyomanyosan alkalmazott
hanginformacids jellemzdk. Igazoltam, hogy az altalam megalkotott osztalyozasi eljaras
jelen struktarajaban megfelel6 megoldast ad. A mddszer az éltalam vizsgalt esetekben
jobb megoldast ad, mint a dimenzidcsokkentéssel tdmogatott valtozat, illetve a
gyakorlatban hagyomanyosan alkalmazott eljarasok.

Kapcsolddé sajat publikaciok: [S1, S2, S3]

1.4 Outlierek észlelése

Egy minta akkor tekinthetd6 egy osztdlyon belil kiesdnek (outliernek), ha
hanginforméacids értékei megfelelnek az adott osztaly szabalyanak, azonban mozgast
tekintve nem tartozik az osztadly mozgési intervalluméba. Az ilyen mintdk esetében a
rendszer téves mozgasamplitido-becslést adna, ezért automatikus kizarasuk az
osztalyszabalyban nem szerepld jellemzOik alapjan indokolt. E cél elérése és
azeredmények tovabbi javitasa ¢érdekében egy automatikus outlier-detektalasi
mechanizmust alkottam meg (1. bra).
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1. dbra. A kiugro értékek felismerésének eljarasa

Az elsé 1épésben vesziink egy A osztdlymatrixot, amelynek elemei m,, m,, ... Ezt
kiegészitjik a mt;, mt,, ... outlier detektdlds-tanulasi mintdkkal, amelyek szintén
megfelelnek az osztdly szabalyanak. (Ezen tanitomintdkbdl néhany outlier, néhany
nem.) {gy rendre egy B matrixot konstrualunk minden A matrixbol, azt egy mt mintaval
kiegészitve. Ezekben a matrixokban a py, p,,... hanginformdcios értékek (tulajdonsagok)
koziil minden lehetséges kombinacioban 10-et valasztunk ki, C matrixokat megalkotva
(a ténylegesen kivalasztott 10 tulajdonsag elnevezése: q1, g2, ..., q10).

Az 1. dbran, amely a kiugro értékek felismerésének eljarasat ismerteti, mh, a
Mahalanobis-tavolsag C matrixban a g1: q10 hanginformacios tulajdonsagvektorra m1
oszlop esetében, ahol m1 az els6 minta. Hasonloképpen, mh, ugyanez a masodik minta
esetében, stb. Eu, az euklideszi tavolsag C-ben g1 ... q10 els6 oszlop értékei (1. minta)
¢s a tobbi minta azonos 1:0910 indext értékei kozott. Eu, ugyanez a matrix masodik
oszlopanak értékei esetében, stb. Seu; pedig std(eu;) és ms; = mh;/seu,.

A C matrixban az ms;, ms, elemek, amelyeket az eredeti osztaly matrixbol kaptunk, és
ms,, aktualis mintabol kapott elem egyiittesen MS vektort eredményezik. Amennyiben
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ms, elem értéke MS minimuma vagy a maximuma, akkor az adott q1,...,q10
tulajdonsagazonositokat megtartjuk. Ahhoz, hogy egy adott g¢1,...,q10
tulajdonsdgazonositdé kombinacié (példaul pi, Pz, P, Ps, P10s P13,P19) P20s P225 P23)
¢rvényesnek legyen tekinthetd, két feltételnek kell teljesiilnie. Az elsd, hogy tobb
osztalyra legalabb 4 outlierre legyen igaz, hogy az ms, elem (amelyet az aktualis
elemhez szamolunk ¢1, ..., q10 kombinacioval), a minimum vagy a maximum ¢értéket
képviseli a sajat osztalya altal eldallitott MS vektorban. A masodik feltétel az, hogy
ugyanaz az ms, nhe legyen egyidejiileg minimum vagy a maximum egyik ugyanazon
ql, ...,q10 tulajdonsagvektorral rendelkezd osztalyban sem, ahol az adott minta nem
outlier. Ha a két fenti feltétel egyidejlileg teljesiil, és igy egy q1, ..., q10 kombinacio
érvényes, akkor minden egyes MS vektorra, amelyet ebbdl egy jovobeli vizsgalati
mintara és az osztaly alapmintaira szamitunk, a vizsgalt minta outliernek tekinthetd, ha
az ms, elem minimalis vagy maximalis MS-ben.

A modszer még azzal az — eredetinél szigorubb — kovetelménnyel iS, hogy minden
tulajdonsdgkombinacionak legalabb 15 outlierben kell eléfordulnia (mikdzben nem
fordulhat eld egyetlen nem kiugroban sem), minden outliert kimutatni volt képes a
vizsgalt esetekben. Megvizsgélasra keriiltek 10-t61 eltérd valtozoszamok, ill. ms; =
(mh; — seu;)/mh; nem pedig ms; = mh;/seu; vektorszamitasi formula is, ezek
azonban a kiinduldval szemben nem bizonyultak idedlis megoldasnak.

1.5 Osszegzés, alkalmazhatdsag

A fentiekben a fligglleges fejmozgas amplitidojanak hanginformaciokbdl torténd
osztalyozasara szolgdlé moddszert mutattam be. A moddszer eldnye, hogy — mas
megkozelitésekkel ellentétben — nem igényel eldzetes mozgasmintakat az alanytol, és a
létrehozas jellegébdl adodoan alanyok tag korére is mikodik.

Az osztalyozéasi megoldas megbizhatd becslést ad a maximalis mozgéas amplitadojara
pusztan a hang alapjan. Ez az arany — az el6tanitason alapuldé mddszerekkel ellentétben
— tovabb ndvelhet6 a tér nem lefedett részeit tartalmazo uj osztalyok definialasaval,
illetve a becslés pontossiga novelhetd kisebb mozgasintervallum-osztalyok
megalkotasaval. Azokra az esetekre, ahol az osztalyozasi modszer jelenleg képes
becslést adni, a megoldas 87 sz4dzalékban jo becslést ad, mindennemii outlier detektalas
nélkiil. A modszer javitdsanak céljaval kifejlesztésre €s bemutatasra keriilt altalam egy
olyan outlier detektalési eljaras is, amely a fent ismertetettek szerint ezt tovabb javitja.
(Segitségével a helyes becslési arany akar 100 szazalékra is novelhetd vizsgadlataim
szerint.)

Az értekezésben ismertettem az altalam kidolgozott eljarast, annak hasznalatahoz
szlikséges hanginformacid kinyerését, az osztalyok létrehozdsanak modszerét és a
csoportok tulajdonsagait, felhivva a figyelmet az osztalyokon beliil elérheté magas
hang-mozgés korrelacids értékekre is, amelyek tovabbi lehetdségeket kinalnak. A
fentieken til a modszer méas megoldasokkal valo 6sszehasonlitasat, hatékonysagat és az
eljaras fejlesztéseit is targyaltam a dolgozat elébbi fejezetiben.

Osszességében megallapithatd, hogy a javasolt osztalyozasi eljaras az esetek jelentds
részében javithatja a fejmozgas-generaldé modszerek kimeneteinek természetességét,
azaltal, hogy lehetdséget ad az osztdlyozas alapjan, végsd fazisban térténd amplitado
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korrekciora, mindezt olyan formdban megvaldsitva, amely nem igényel vizualis
informaciot. A modszer segitségével tehat virtualis beszélo fejek, ill. robotok fejmozgas
mértékei abba a tartomanyba skalazhatok, amelyben egy valds beszeld feje mozgott
volna.

2. tézis Megalkottam a mozgasmérték osztalyozasi eljaras hatékonysaganak ndvelése
celjabol egy a kiesO értékeket hatékonyan kisziirni képes, Mahalanobis €s euklideszi
tavolsag egyiittes hasznalataval operald outlier-detektalasi eljarast.

Kapcsolodo sajat publikacid: [S3]
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2. Hisztogramsziirésen alapulé silyozott median zajsziirési eljaras

2.1Bevezetés, irodalmi attekintés

A Leggyakoribb Erték, vagy Most Frequent Value (MFV) médszer [46] egy nagy
statisztikai hatasfoku becslési eljaras, mely robusztussaga miatt jol alkalmazhat6 zajos
mérési  adatrendszerek feldolgozdsaban. Az MFV moddszert eredetileg a
foldtudomanyban fejlesztették ki, mely a geofizikai [12] [53] [48], hidrogeoldgiai [54]
¢s szamos mas foldtudomanyi teriilet [64] mellett elonydsen alkalmazhaté pl. a
kozmologiaban [64], Grgeodéziaban [60], stb. Ilyen, kiilondsen szélsGségesen zajos
adatrendszerek a térinformatika teriiletén is jelen vannak, beleértve a digitalis
domborzatmodellezést ¢s a mitholdas adatatvitelt. Hasonloan elterjedt, de kevésbé
robusztus és kifinomult technika a mediansziirés [47][26].

A potencidlis alkalmazasi teriiletek koziil a digitdlis domborzati adatok zajcsdkkentésére
dolgoztam ki 1), hisztogram-alapu robusztus szilir6 modszert, amely (mddositott
valtozatiban) a leggyakoribb érték modszerét is magaban foglalja. Eljarasomat mind a
mediansziirés, mind az MFV eljarés éltal kapott eredményekkel 6sszehasonlitottam.

Amennyiben az adatmatrixok adatpontjainak nagy szazaléka kiugro zajjal szennyezett,
a zajcsOkkentési eljaras jobb eredményt adhat, mint a hagyomanyos mediansziirés, ha a
potencidlisan nagyobb eséllyel zajnak mindsiild pontokat eltdvolitjuk a bemeneti
adathalmazbdl, miel6tt a medianértéket kiszamitanank. Ugyanezen matrixok esetében
azonban nagy valoszinliséggel adddnak olyan adatrészletek, amelyeknél a sziiretlen
bemeneti adatok jobb eredményt adnak. Ezen két eset kozotti automatikus silyozas adja
az alapjat sztrési eljarasomnak [S4].

Az MFV modszer hatékonysagat az adja, hogy a leggyakoribb érték szamitdsahoz
sziikséges sulyokat a modszer automatikusan szolgaltatja a bemend adatokat terheld zaj
eloszlasatol fiiggetlentil (robusztussag). E miatt a legtobb esetben kiilonb6zé mértéki és
eloszlasu zaj esetén jobbnak bizonyul a hagyomanyos mediansziirésnél.

Mivel az altalam javasolt megoldds mindkét valtozatanak megalkotasakor elsédleges
cél a digitalis domborzati adatok szort zajanak mozgoablakos eltavolitasa volt [S6], igy
a fenti két bevett eljarast is ilyen adatok esetében hasonlitottam 6ssze modszeremmel, a
vizsgalatot négy kiilonb6z6 adatpont-aranyt érintd zajterhelés esetében is bemutatva. Az
Osszehasonlitas foként harom mérdszam alapjan tortént, a legnagyobb hangsulyt a L
norma-alapu tdvolsagmetrika eredményekre téve.

2.2 A sulyozott medidan (WM) mddszer

A modszer segitségével a képmatrixokon végighaladva a mozgdablak minden egyes

crer

elemének stlyozott atlaga segitségével. Eljarasom alapvaltozata elsésorban a nem nulla
atlagl zajok kikiiszobolésére szolgal (amely példaul a mérdeszkoz hibaja, vagy a hosszi
tavl adatatvitel soran jott 1étre).

A sulyozott atlagot futdablakkal minden egyes adatpontra kiszdmitom. Ennek érdekében
két fliggetlen ablaksziikitési folyamat torténik kezdeti 1épésként, a sulyok kiszamitésa
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elott. Ezeket a szikitett ablakokat az aktualis adatablakbol hozom létre, minden
ablakpozicidban.

A folyamatban tehat 1épésenként tobb ablaksziikitési folyamatot hajtotok veégre, majd
aranyszamokat hatarozok meg az eredményhalmazok elemszamai ¢és értéktartomanyai
alapjan. A nagyobb értéket az ¢lesebb vagas jeleként értelmezve, kivalasztott sziikitett
adathalmazokon képzek median, ill. atlagértékeket, melyeket koztes valtozdkban
hasznalok fel. Ezekbdl skalazasassal ¢€s hangolasra keriilt konstans szorzokkal
részsulyokat allitok eld.

A részsulyokra kiilon megfigyeléseket is megalkottam, miszerint az egyes részsulyok
relativ. nagy kiilonbsége (példaul eltér6 ablaksziikitések sordn, ugyanazon
ablakpozicioban kapott atlagok nagy relativ kiilonbsége) az azt valosziniisiti, hogy a
hisztogrammiiveletek az aktudlis ablakpozicioban torzitjadk az eredményt. Ezen
megallapitdsokat felhasznaltam a végsd, az eredeti median, illetve a sziikitett ablakok
koziil kivalasztott ablak medidnja kozotti végso, adott ablakpozicidbeli végso, sulyozott
(korrigalt) medianérték kiszamitasa soran.

Modszerem zérdatlaghh zajok csokkentésére hatékonyan alkalmas valtozatat is
elkészitettem. A bemend adatrendszert ez esetben is hisztogram alapjan két 1€épésben
eldzetesen szilirtem, azonban az eldébbiekhez képest eltérd modon képezve a sziikitett
ablakok részsulyokat alkotd ardnyszamait, illetve a stilyokban figyelembe vettem a fenti
— kiilonbségek aranyara irdnyuld — megallapitast is, tovabba a suly értékét az is
befolyésolja, hogy a szfirt és eredeti adatmatrix milyen mértékben homogén (gradiens
alapjan).

2.3 Osszegzés, alkalmazhatdsag

Az elézbéekben ismertetett hisztogramalapti sulyozott median {6 célja az
adatmatrixokban 1évd kiugrd zajok kikiiszobolése, kiilonosen akkor, ha az adatpontok
nagy szazalékat szennyezi kiugré zaj.

A moédszer hatékonysagat a digitalis domborzati adatok zajcsokkentésére bizonyitottam
tobb adatrendszeren, az eredeti (zajmentes) adatrendszerhez képesti RMSE, szoras és
L; norma segitségével. Az eljaras alkalmazhatosdga széleskori, mind nulla, ill. nem
nulla atlagh zajjal terhelt domborzati adatok mindségjavitasara.

A vizsgalt kiilonb6z6 zajamplitudok és zajterhelési szazalékok atlagaban a sulyozott
median (WM) moddszer 14-23%-kal jobb teljesitményt nyujtott a standard median
szlirési eljarasnal a kiilonb6zd adatrendszereken L; normdval mért adattivolsag
tekintetében a nem nulla atlagh zajok kikiiszobolésére. A modszer nulla atlaghh zajok
szlirésére szolgald valtozata atlagosan 14,3%-kal jobban teljesitett a hagyomanyos
mediansziréhoz képest.

A modszer tovabbfejlesztését tekintve az eljards altaldnos finomitasan ¢és

crer

kezelése érdekében torténd modositasra nyilik mod.
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3. tézis Kifejlesztettem egy 1), hisztogramalapt zajsziirési eljardst, amely a
leggyakoribb érték modszerét (Most Frequent Value-t, roviden MFV-t) felhasznélja
topografiai adatok szlirésére. A fenti mdodszer részben az adatok dinamikus mertekdl,
hisztogramalapu elOszlirésével, MFV-t, illetve tovabbi silyozasokat felhasznalva a nativ
MFV-vel és a hagyomanyos mediansziiréssel 6sszemérhetd eredményt produkal. Az
eljards heterogén adatrendszereken szignifikansan jobb zajcsokkenést produkél a
hagyomanyos mediansziiréshez képest. Megallapitottam, hogy a hisztogramalap
szlirési  eljarasban  kiszamitott részeredmények abszolut kiilonbsége nagy
megbizhatdsaggal képes eldre jelezni, hogy a hisztogramalapu eldsziirés jo eredménnyel
alkalmazhato-e az adott adatablakban vagy ellenkezdleg. Ezen megallapitast az Li-
norma alapjan szamitott hiba és a részeredmények kiilonbségének szamértéke kozotti
0,99 értékii korrelacios egyiitthaté tadmasztja ald. A megfigyelést a szlrési eljaras
eredményének sulyozdsa sordn felhasznaltam moddszerem hatékonysaganak és
robusztussaganak novelésére, az adott ablakbeli MFV ¢és hisztogramalapu szilirési
eredmény érteke kozotti sulyozas formdjaban.

Kapcsolddo sajat publikécio: [S4]
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3. Silyozott medidnsziirésen és leggyakoribb érték médszerén alapulo
klaszterelemzési eljaras

3.1 Bevezetés, irodalmi attekintés

A mérési adatok klaszterelemzése a foldtudomanyok kiilonb6z6 teriiletein kiemelkedo
fontossaggal bir, els6sorban a koézetek azonositdsa ¢és tagoldsa teriiletén. Ennek
megfeleléen nagyméretli adatrendszereken szamos ilyen irdnyd megoldas sziiletett a
korabbakban és a kozelmultban is, amely hatékonyan segitette a nyersanyagkutatast.
Egy korai tanulmany [23] a klaszterelemzést igéretes eszk6zként emlitette példaul a
szénhidrogén-taroldo zoéndk felismerésére. Napjainkban a klaszterelemzést a nem
feliigyelt gépi tanulds €s a nagy adatelemzés matematikai technikdinak egyik
csoportjaként emlitik[36], amelyet széles korben alkalmaznak a szénhidrogén-kutatas
kozettipizalasi problémaiban[7], [56], [61]. Zhang és munkatarsai egy nem feliigyelt
tanulason és foldtani valtozasok szinkeveréses kiemelésén alapuld tarolo-azonositasi
modszert fejlesztettek ki, ahol tobbféle szeizmikus attriblitumot klaszterelemzéssel
dolgoztak fel annak érdekében, hogy kiemeljék az olaj- és géaztarolokat mutatod
anomaliakat[65]. Masok nem-hierarchikus klaszterelemzést hasznaltak az
ateresztoképesség elorejelzésének segitésére dolomit- és homokkdintervallumokban az
Ogallah-mezén, az USA-ban[57], a facies meghatarozasara egy nyugat-afrikai
homokkdéforméacidban 1€vé kut esetében a formacid ateresztoképességének eldrejelzése
el6tt[2], valamint heterogén karbonatos tarozok azonositasara egy dél-iraki
olajmez6én[3]. A mélyfurasi geofizikai szelvények értelmezésének ujabb alkalmazasai
kozé tartozik az elektrofaciesek hatékony azonositasa és litologiai osztalyozasa[43],
[62], az Un. inverziods eljarasok alkalmazasahoz sziikséges automatikus rétegvastagsag-
meghatarozds ¢és a szénhidrogén-tarolo képzddmények szonda-valaszfiiggvény
konstansainak becslése [50], a heterogén (és hianyos) maglaboratoriumi adatrendszerek
klaszterelemzése [51], a nem-hagyomanyos tarolokban a magas gazpotenciall
intervallumok azonositasa és lehatarolasa[28], [49], [52].

Kurrens teriilet a mélyfurasi geofizikai inverzi6 is, ahol a kiilonb6z6 kozetfizikai
paramétereket kozvetleniil a furdlyuk-szelvényekbdl (a mélység fliggvényében mért in
situ adatokbdl) nyerik ki, ezzel hatékonyan csokkentik a koltséges laboratéoriumi
mérések szamat. A klaszterelemzés megkozelités a jovOben a nem-hagyomanyos
szénhidrogén- és geotermikus tarozokra is alkalmazhatd, ahol a klaszterelemzéssel
végzett litoldgiai osztalyozas és a formacidhatarok felismerése jelentOsen segithet az
inverzios becslések pontossaganak és megbizhatdésaganak ndvelésében, igy az altalam
kidolgozott moddszernek szamos potencidlis egyéb alkalmazési teriilet mellett a
foldtudomanyi adatelemzéseket illetden is fontos alkalmazasi lehetdsége mutatkozik az
altalam vizsgalt adatrendszereken tul is.

A k-kozépponta klaszterelemzési modszer az adattérbeli objektumok (adatvektorok)
osztalyozasat ugy végzi, hogy az adatmegfigyeléseket hasonldésaguk alapjan eldre
meghatarozott szamu klaszterbe csoportositja[22]. A klaszterk6zéppontot a
klaszterelemek atlagértékeként szdmitja ki, ami viszonylag zajérzékeny folyamat, és
csak Gauss-eloszlasu adatok esetén ad optimalis megoldast. Szamos kisérlet tortént a
klaszterelemzés standard algoritmusainak modositasara, hogy robusztusabb megoldast
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adjanak. A gyakorlatban ez akkor lehet indokolt, ha a Gauss-statisztikara vonatkozo
feltételezések nem teljesiilnek, vagy a mérési adatsorok bizonyos szdmu kiugro
megfigyelést tartalmaznak. Példaul az evolicios szamitast, mint globalis optimalizalasi
technikat alkalmazzak a varianciaarany-kritériumnak nevezett alkalmassagi fiiggvény
clérése érdekében[9]. A kiugré értékek ecliminalasa fontos 1épésnek bizonyul a
klaszterelemzés el6tt vagy kozben. Egyesek erre a célra a maximum likelihood modszert
alkalmaztak[17], mig Filzmoser és tarsai adaptiv outlier detektalasi technikat mutattak
be a feltard6 geokémiai megfigyelésekhez[15]. Vizsgalataim soran a kiugrd értékek
eliminalasanak iranyaba indultam el, tamaszkodva a hisztogramalapi zajsziirési
eljarasomban tapasztaltakra.

A k-kozéppontu eljaras masik — azonban az outlierekt6l sem fiiggetlen — fent emlitett
nagy problémajat, miszerint a klaszterelemzés eredménye nagymértékben fiigg a kezdeti
centroidok kivalasztasatol, a Steiner-féle MFV eljaras bizonyos mértékig Snmagaban is
kezeli robusztussaga okan. Mélyfurasi geofizikai adatok klaszterelemzése sordn a két
moddszert vizsgalva azonban olyan megfigyelést tettem, hogy bizonyos esetekben —
foként, de nem kizarolag a kezdeti klaszterkdzéppontok zajos volta esetében — utdbbi
nem megfeleld eredményt produkal. Ezen megfigyelés adta annak az alapjat, hogy a
kozéppontok megvalasztdsa sordn a sulyozott median eljarasnal alkalmazott szlirési
mobdszeremet beillesszem a folyamatba.

A Steiner-féle leggyakoribb érték (MFV) eljaras klaszterezésre torténd alkalmazasanak
jellemzdje, hogy az adott centroidot a klaszterelemek MFV-jeként (leggyakoribb
értékeként) szamolja ki (a k-means eljarasban alkalmazott atlag helyett), és a
klaszterelemek kozépponttdl valo teljes eltérését sulyozott euklideszi (un. Steiner)
tavolsaggal hatarozza meg. Mindezt k szamu centroidra hajtjuk végre. Nem csupéan a
klaszterkdzpontok, hanem a klaszterek kozotti tdvolsagok is silyozottak a kiugro adatok
karos hatasainak csokkentésére. A folyamat a klaszterelemek teljesen automatikus
stlyozasdra tamaszkodik, amely nem igényel megkotést a megfigyelt valtozok
statisztikai eloszlasara vonatkozoan.

3.2 A Steiner-féle MFV eljarason alapulé klaszteranalizis

Az altalam foként a szénhidrogén kutatas céljara megalkotott robusztus klaszterezési
eljarasban a kovetkezdkben ismertetésre keriild alapeljarast fejlesztettem tovabb. A
modszert megalkotod vizsgalatokat foldtudomanyi mélyfurasi adatokon kezdtem, igy
ezek segitségével ismertetem a kiinduldépontot jelentd, klaszterezésre alkalmazott MFV
eljarast.

Altaldnos jellemzé a mélyfirasi geofizikai adatokat tekintve, hogy az aktualis (D)
adatmatrix di eleme az l-edik fizikai valtozd értékét jelzi az i-edik mélységi
koordinatanal (1=1,2,..., L, ahol L a rogzitett mérési szelvények szama). Ez a
moddszereket ismertetd mind szintetikus, mind terepi mélyfurasi példakra igaz, azzal a
kiegészitéssel, hogy a tobb furasbol allo alkalmazasokban az i index nem csak egy,
hanem tobb furas mélységintervalluman is atfut (i=1,2,...,N). Az adatmatrix i-edik
soraban a d® vektor az L-dimenziés adattérben egy objektumot képvisel, amely
tobbféle adattipust is tartalmazhat, példaul nuklearis, elektromos, radioaktiv, akusztikus
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és egyéb tipusu adatokat. A d® és a dU) adatobjektumok kozotti hasonldsagot altalaban
a Minkowski-tavolsaggal lehet mérni

. Y l/p
500 = |shold® - a7, @1
ahol p=1 a Manhattan-tavolsagot (cityblock), p=2 pedig az euklideszi tavolsagot jelenti.
Ez utobbi norma csak akkor ad optimalis megoldast, ha az adatok Gauss-eloszlast
kovetnek. Ha a megfigyelések nem Gauss-eloszlastiak, a Manhattan-tavolsag jobban
teljesit, mivel kevésbé érzékeny a kiugré értékekre.

A robusztusabb megoldas érdekében a klaszterezésre modositott MFV eljaras ehelyett
az adatobjektum és az adott klaszter kozéppontja kozotti sulyozott, Steiner-tdvolsagot
szamol:

1/2
569 = [(Bhy )7 Ty (i — <Y (29)
ahol a sulyozasi egyiitthatokat (p) a Steiner-moddszernél ismertetett stlyfiiggvény
szamitas alapjan kell kiszdmitani. (Formalisan, ha a stilyozasi egyiitthatok egyenldek 1-
gyel, és a centroidot a klaszterelemek atlagaként szamoljuk, a fenti képlet az euklideszi
tavolsagon alapuld K-means klaszterelemzési (CA, Cluster Analysis) modszerhez
vezet).

Az csoportositasi eljaras soran minden egyes iteracidban minden objektumot az Uj
klasztert alkot6 legkozelebbi centroidhoz rendeliink. A tényleges konfiguracio iterativ
modon javul a centroidok pozicidinak Ujraszamitasaval. Ha ezek nem valtoznak
jelentdsen, a klaszterezési eljaras leall.

3.3 A mddositott WMFV klaszterelemzési eljaras

Mind a fent ismertetett, klaszterezés céljara modositott MFV, mind az altalam tovabb
modositott MMFV  (Modified MFV, MMFV) klaszterezési  moddszer
klaszterkdzéppontokat szamol, majd az adatokat a klaszterkozéppontok koré
particiondlja. Kiilonbség viszont az MFV és MMFV mddszerek illetve értékek kozott
egyrészt, hogy az MFV esetében a kiinduld klaszterkdozéppont matrix a cityblock
metrikat felhasznal6 k-means eljaras altal adott matrix, az MMFV esetében pedig a fent
bemutatott, hisztogram miiveletek altal az aktudlis particiokbol eléallitott halmazok
medianjai altal adott matrix. Masrészt, mig az MFV az adatok aktualis centroidhoz valo
particionaldsa soran a particié vektorok elemeit szorozza a modszer altal kapott
sulyokkal, ez a stlyozas az MMFV esetében nem torténik meg.

A WMFV (Weighted MFV) modszer altal adott végleges klaszterkozéppontok az MFV-
technika és a hisztogram-megkdozelitéssel segitett MMFV-modszer eredményének
sulyozott atlagaként adédnak megoldasomban: MFV ill. MMFV modszerek altal adott
klaszterkdzéppont értékek w, és w, stlyok altal sulyozott atlagai lesznek [S7].

Az eljarasban az MMFV centroidszamitds modszere is kismértékben modositasra kertilt
a klaszterezési feladatra torténd atalakitds soran a korabban a sziirési modszernél
ismertetettekhez képest. Ertéktartomany, ill. elemszadm aranyok alapjan itt is
meghatarozasra keriilnek szlikitett halmaz atlagok, ill. 6sszeasonlitasra kertil a csonka
halmazok mérete is. Amennyiben a tobb részre osztott halmaz mérete nagyobb, az annak
jelzése, hogy aktualis adatablak adatai nem jol strukturdltak a hisztogramalapu
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szétvalasztashoz, ezért a hisztogramalaptit MFV eredménynek némileg kisebb sulyt kell
kapnia, mig forditott esetben ennek ellenkezden. Ezen tapasztalati megfigyelést is
szamitasba vettem a modszer — ezen valtozatban még konstans, adott pontbeli
értékviszonyok szerint elére meghatarozott — sulyai (w;, w,) meghatarozasaban, vagyis
az MFV, ¢és a javitott MFV (MMFV) értéke kozotti végsd stlyozasban, amelynek
eredménye az aktualis klaszterk6zéppontot adja:

c,.=(w; *MMFV+w, *MFV)/(w; +w,).

Mind az MFV, mind a hisztogramalapu MFV modszer klaszterkézéppontokat szamol
tehat, illetve az adatokat a klaszterkdzéppontok koré particionalja, majd pedig a kettd
kozotti stlyozast valositok meg az MFV és MMFV stlyozasaval eloallo WMFV
(Weighted MFV) eljarasban.

3.4 A WMPFV klaszterelemzés alkalmazasa

A bemutatott WMFV klaszterelemzés modszert el0szor egyetlen furds adataira
alkalmaztam, majd az eljarast kiterjeszttettem tobb flras adataira, hogy rekonstrualhato
legyen a klaszterek tobbdimenzids térbeli eloszlasa, amely feltarja a vizsgalt
képzdédmények litologiai €és petrofizikai jellemzoit a fardsok kozotti térrészben is.
Elséként egy szintetikus, majd egy nagy in situ adatrendszer keriilt elemzésre, amelyet
egy hazai szénhidrogén mez¢6 firdsaiban mértek (Szabo et al. 2023). A klaszterelemzés
célja a furassal harantolt miocén kora szénhidrogén-tarold 0sszlet vizsgalata, a gaz- és
viztarold zonék elkiilonitése. A terepi eredmények pontossagat magateresztOképesség-
mérések ¢és fliggetlen furdlyuk szelvényértelmezések igazoltak, amelyek mindezeken tl
egybeestek egy altalam megalkotott, a klaszterezési mddszer(ek) zajsziird képességét
jellemz6 gradiens metrika altal adott eredményekkel [S7]. A fentiek szerint tehat az
elsédleges vizsgalatok mélyfurasi adatokon torténtek, sorrendben szintetikus, majd
valds (terepi) 1 dimenzios, ill. terepi 2 dimenzids adatok segitségével. Az eredmények
Osszefoglalo jellemzéseként kijelenthetd, hogy a modositott MFV eljaras kimenete a
legkevésbé zajos, és legjobban képes meghatdrozni a tdrozozondkat, emellett az eljaras
a klaszterek ¢€s a relevans foldtudomanyi mennyiségek (példaul a permeabilitas) kozotti
korrelacids egyiitthato értékek szempontjabol is a legjobb eredményt adta. T6bbszori
futtatas esetén a modositott MFV konzisztensen kisebb klaszterindex-valtozékonysagot
mutatott, 6sszehasonlitva a nativ MFV ¢és a k-means eljarasokkal.

4. tézis Kifejlesztettem egy leggyakoribb érték (MFV) - alapu klaszterelemzési
modszert, ahol a kezdeti centroidokat hisztogram-alapu sziiréssel hataroztam meg. A
modszert mélyfurdsi geofizikai adatokra alkalmaztam és meghatidroztam a klaszterek
mélységi valtozasat. A kidolgozott stlyozasi eljarassal hatékonyan megtisztitottam az
eredményt a kies® értékektdl. Ezen feliil bemutattam, hogy a modszer eltérd
zajszennyezettség €s adathiany mértékek esetében is robusztus, megfeleld mindségi
jellemzdkkel bir6 csoportositdsi alternativat jelent. Az eljarast tobb furés
adatrendszereinek egylittes feldolgozédsara is alkalmasséd tettem. A robusztus eljaras
javitja a klaszterelemzés zajérzékenységét, biztositja a kozetrétegek megfeleld
felbontésat, segiti a nyersanyagok azonositasdnak hatékonysagat ¢s a mérési adatok
foldtani-geofizikai értelmezését. Kapcsolodo sajat publikacio: [S7]
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3.5 AWMPFV eljaras tovabbi alkalmazasa, validacioja, Hurst exponensen alapuld
mérdszam bevezetése

A korabbiakban ismertetett mélyfurasi geofizikai adatokon tal egy ezektdl eltérd
szerkezetli adatrendszeren is validaltam klaszterezési modszerem [S8]. A Nilus folyo
vizszint ingadozasai képezték a vizsgalataim targyat. Ez az ember altal valaha mért
leghosszabb hidroldgiai id6ésor. Az 0Osszehasonlitasok eszkozkészletét tagitando a
validaciokban a kordbbiakon tal egy 10j, a Hurst-indexen alapuld mérdszdmot is
bevezettem mindezekhez.

A validacio céljaul szolgald adatrendszer a Nilus folyd vizszintjérdl i.sz. 622-1922
kozott gylijtott éves rekordok formdjaban allt rendelkezésre, amely egyediilallo
nagyméretli adathalmazt jelentett a modszerek tovabbi 6sszehasonlitdsdhoz. Az adatsor
értékeit az éves vizszintek maximum és minimum értékei [59] adtak.

A klaszterezési eljarasok eredményeinek vizsgéalatara haszndlt harom mérdszam koziil
az els6 metrika a klaszterezési eljarasokban bevett sziluett modszer volt[39]. Masodik
mérdszamkeént gradiens értéket hasznaltam (amely gyakorlatilag a klaszterindex
vektoranak véltozékonysagat méri). Ezt a sulyozott median modszernél, illetve a
klaszterezés elobb ismertetett példaiban alkalmazottak szerint szamitottam, azzal a
kiilonbséggel, hogy ez esetben nem a gradiens, hanem az (l-gradiens) értéket
hasznaltam fel. Harmadik mérészamként a Hurst-exponenst alkalmaztam [27]. Ennek
szamitasdnak elsd 1épése a kumulalt adatok atlag koriili ingadozésainak terjedelmének
meghatarozédsa (amit R-rel jeloliink), majd ennek standardizdldsa az adatok S széraséval
elosztva. Ennek szokasos jelolése RS-, ami tehat az R/S hanyados.

A Hurst-exponens definici6 szerint ezekb6l az alabbi moédon szamithatjuk:
__log(RS)

H = log(N) ' (32)

ahol N a sorozat hossza. A H értéke tehat a log-log plot meredekségét mutatja, értéke
[0, 1] intervallumon valtozhat. Az exponens alkalmazasara lathatunk egy példat Sziics
¢s szerzbtarsai cikkében[55].

A mérészamnak azon tulajdonsagat hasznaltam fel, miszerint amennyiben a Hurst-
exponens nagyobb értékli egy adott adatvektoron egy ugyanolyan méretli masik
vektorhoz képest, az esetben a vektorban nagyobb mértékben talalhatok (legalabb
1d6szakos) trendek (nem pedig egy adott érték koriil oszcillal). Azaz, a Hurst-exponens
nagyobb értékével az adott klaszterindex vektor trendnélkiili oszcilldlasanak kisebb
mértékét mutattam ki. Ezzel egyiitt, az értéket nem dnmagaban hasznaltam fel, hanem
az adott klaszterindex vektorara kapott Hurst-exponens érték/az eredeti adatsor vektorok
Hurst-exponens értékeinek maximuma hanyadosakeént.

A bemutatott, Hurst-exponenst tartalmazé mérészam adta eredmények, illetve a
mérdszamok josaganak vizsgalatira eldszor mélyfurasi geofizikai adatokat tartalmazo
szintetikus adatsort hasznéltam, kiilonb6zé zajszintek mellett.

A szintetikus adatrendszeren torténd vizsgalatot kovetden a k-means, MFV és WMFV
klaszterezést a nilusi adatrendszeren is futtattam. A csoportositasi eljarasok
Osszehasonlitasdnak mérdszamait az 1. tdblazat tartalmazza. Ezek a szintetikus
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adatrendszerben alkalmazottal megegyezdek voltak: elsé sor: sziluett atlag, méasodik
sor: sziluett atlag*(1-gradiens), harmadik sor: Hurst-exponens.

1. Tablazat Klaszterelemzés eredményeinek szamszer(i 6sszehasonlitasa

k-means MFV WMFV
: , 0,5082 0,4109 0,5135
sziluett atlag 8
sziluett atlag*(1- 0,3266 0,2564 0,3300
gradiens) 2 9 8
0,8779 0,7792 0,8866
Hurst-exponens 1 4

Az 1. tablazatbol kiolvashato, hogy a WMFV Kklaszterezési eljarast mutattdk a
mérdszamok a legjobbnak (mindharom mérdszdm esetében a harmadik oszlop értéke
volt a legnagyobb).

A fenti eseten tul tovabbi futtatdsok esetében is vizsgaltam a mérdszamokat egyazon
(kiindulo) szintetikus adatrendszeren, az eldbbihez hasonloan véletlenszerli zajjal, ezen
futtatasok példajat a 2. dbra tartalmazza.

Klaszt. modsz. 1  Klaszt. modsz. 2 Klaszt. modsz. 3

SEE
=56

0.68528 0.08028 0.68514

0.8465 1 0.84759

2. abra. Klaszterezést mingsit6 mérészam vizsgdalata (példa)

A 2. dbrén az adott klaszterezési eredmény vizudlis reprezenticioja alatt fentebb a
sziluett érték (sziluett atlag), lentebb a Hurst-exponens adta mérészam értéke lathato.

Lathato, hogy az utdobbi mutatta meg helyesen, hogy melyik volt a legjobb klaszterezési
Kimenet.
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5. tézis A Hurst-exponenst aranyszamként alkalmaztam a klaszterelemzés josaganak
jellemzésére. Az exponens értékét mind a klaszterindexek vektorara, mind pedig az
eredeti adatsorra kiszamitva, az igy kapott arany — az atlagos sziluett érték és mas josagi
jellemzoékhoz hasonloan — felhasznalhatdé mérészamként az eredmények mindségének
jellemzésére. A validalashoz hasznalt adatrendszerekre a Hurst-exponensen alapuld
mérdszam Osszehasonlithatdo eredményt produkalt és nem maradt el a sziluett atlagtol,
mint josagi jellemzotol. A fenti megallapitasokat in situ hidrologiai adatsoron és
furélyuk-geofizikai szelvények felhasznalasaval is alatamasztottam.

Kapcsolodo sajat publikacio: [S8]

3.6 AWMPFV klaszterelemzési eljaras sulyparaméterének adaptivva tétele

Megalkottam a WMFV klaszterezési eljaras az idaig konstans w=[w; w,]" sulyainak
dinamikus valtozatat az alabbi formaban. Az eddigi két komponens (m,, és m,,)
helyett itt négyet alkalmaztam: m,,m,,, MFV, ill. a k-means eljaras adta
klaszterkdzéppont. A négy valtozo koziil mindet rendre az adatablak matrixaba téve, a
legkisebb és masodik legkisebb Mahalanobis-tavolsagti  valtozd  értékeként
meghataroztam P1,,és P1,, értékeket. Ezekbdl P1 értékét sulyozott atlaggal képeztem,
ahol az els6 (P1,;) komponens wy,,, sulyat a komponenst az ablak adatmatrixaba
helyezve a helyettesités eldtti adatablakkal vald

atlag(1/Mahalanobis-tavolsag) * robusztus_kovariancia (32)

érték adta. P1,, sulya esetében hasonloképp jartam el. (A robusztus kovarianciat a [38]
publikaci6 szerint hasznaltam.)

Ezt kovetden P2 értékét hataroztam meg, itt mind a négy kiindul6 valtozot az adatablak
kozepére téve, a maximalis robusztus kovariancia értékili valtozo értékét véve.

Végiil az adatablak kozéppontjanak végleges értékeként P1 és P2 sulyozott atlagat
szamitottam ki w=[w; w,]" sulyaikkal, ahol w;értéke: 1/(P1 Mahalanobis-tavolsaga
[P1,,P1,,] vektortol), w, értéke hasonloképp, 1/(P2 Mahalanobis-tavolsaga
[P1,,P1,,] vektortol). A fent ismertetett, az adatsoron végzett vizsgalatok
0sszehasonlité eredményei mar a WMFV modszer ezen valtozatdval szamitottak.

Az elobbieken til egy tovabbi adatrendszeren, Debrecen kornyéki, nagy foldtani és
hidrogeologiai valtozékonysagot mutaté mélyfurasi geofizikai adatokon is vizsgaltam
modszerem [S9].

26



Kilik Roland TEZISFUZET

0 50 100 0 50 100 0 50 100
TG TG TG

3. abra TG-RS klaszterezési eredmények megjelenitése egy Debrecen kornyéki
furas adatrendszere esetén

A 3. 4bran lathat6 vizudlis reprezentacioban megfigyelhetd, hogy a WMFV moddszer
sokkal jobban szeparalta a 3 klaszter adatait, mint a hagyomanyos MFV eljaras. A k-
means klaszterezés ez esetben vizudlisan hasonl6 eredményt produkalt.

Megjegyzendd a fentieken tul, hogy ezen az adatrendszeren modszerem, a k-means, €s
a tiszta MFV klaszterezés mellett a SOM (Self Organizing Map) eljaras [31] is futtatasra
keriilt. Utébbi tanitasa elséként 900 neuronnal, 30x30-as térképmérettel, majd 4
neuronnal, 2x2-es térképmeérettel tortént meg, a modszerrel és a bemenetként hasznalt
adatok teriiletével foglalkozé foldtudomanyi szakértok altal [S9].

A modszerek altal kapott eredményekben mind a k-means, mind a SOM eredmények
alulreprezentaltdk a homok ardnyéat a szakértdi jellemzések szerint, ellentétben az MFV,
¢s WMFV eljarasokkal.

3.7 Osszegzés, alkalmazhatdsag

A fentiek 0sszegzéseként kijelenthetd, hogy a hisztogramalapu stilyozott median eljarés
klaszterezésre megalkotott, ismertetett valtozata a vizsgalt egyéb modszerekkel
Osszehasonlitva is j6 eredményt produkalt heterogén foltudomanyi adatokon. Ezt nem
csupan bevett metrikakkal igazoltam, hanem egy daltalam megalkotott mérdszam
segitségével is, amelyet kiilon is Osszehasonlito validacidnak vetettem ala, azt
igazolandd, hogy az a vizsgalt metrikdkkal hasonldéan eredményesen alkalmazhat6. Az
eldbbieken tul a klaszterelemzési eljaras egy tovabbfejlesztett, adaptiv stlyozdsos
valtozatat is bemutattam. A modszer hatékonyan képes segiteni a nyersanyagok
azonositasat robusztus klaszterezés altal, tovabba a sajat klaszterezési mérdszam
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egyidejt (ill. dGnmagaban is alkalmazhat6) hasznalata mindségi jellemzoével mindsiteni
tudja a klaszterezés eredményét.

6. tézis A robusztus klaszterelemzési eljaras (WMFV) tovabbfejlesztése soran az alabbi
eredményeket értem el:

Megallapitottam, hogy az eljarasban szerepld f0 sulyok adaptiv modon
meghatarozhatok. Megallapitottam, hogy a stlyozott medidn eljaras ¢s az MFV modszer
kombinaciojan alapuld eljaras mind adaptiv sulyos valtozatdban mind eredeti
formdjaban a hagyomanyos MFV, illetve k-means eljarasokkal 6sszemérhetd eredményt
nyujt. Ezt igazoltam heterogén foldtudoményi adatrendszereken tobbféle metrika
(sziluett modszer, gradiens, korrelacio), ill. furdlyuk-geofizikai szelvények fiiggetlen
értelmezési eredményeinek felhasznaldsaval. A moddszert kiterjesztettem furdlyuk-
geofizikai adatok egyiittes (tobb furasra kiterjedd) értékelésére.

Kapcsolodo sajat publikaciok: [S7, S8, S9]
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4. Uj tudomanyos eredmények

Tudomanyos eredményeimet 6 tézisben foglaltam Gssze.

1. Tézis: Kidolgoztam egy kizarélag hanginformacidkat felhasznald, szabalyalapu
osztalyozasi mddszert, amely képes a fejmozgas mértékét kell6 pontossaggal becsiilni.
A maddszer a betanitasban nem szerepl6 alanyok mozgasanak tartomanyat is képes
becsilni. Bebizonyitottam, hogy képezhet6k olyan hanginformacios paraméterek,
amelyek mind a mozgasmeérték osztalyozasat, mind pedig a hang és a fejmozgas kozotti
korrelaciét tekintve jobb eredményt adnak, mint a hagyomanyosan alkalmazott
hanginformacids jellemz6k. Igazoltam, hogy az dltalam megalkotott osztalyozasi eljaras
jelen strukturdjaban megfelel6 megoldast ad. A mddszer az altalam vizsgalt esetekben
jobb megoldast ad, mint a dimenzidcsokkentéssel tamogatott valtozat, illetve a
gyakorlatban hagyomanyosan alkalmazott eljarasok.

Kapcsolddé sajat publikaciok: [S1, S2, S3]

2. Tézis: Megalkottam a mozgasmérték osztalyozasi eljards hatékonysaganak novelése
céljabdl egy a kies6 értékeket hatékonyan kiszlrni képes, Mahalanobis és euklideszi
tavolsag egylittes hasznalataval operald outlier-detektalasi eljarast.

Kapcsolddé sajat publikacio: [S3]

3. Tézis: Kifejlesztettem egy Uj, hisztogramalapu zajszlirési eljarast, amely a
leggyakoribb érték modszerét (Most Frequent Value-t, roviden MFV-t) felhasznalja
topografiai adatok szlirésére. A fenti modszer részben az adatok dinamikus mértékd,
hisztogramalapu elGszlrésével, MFV-t, illetve tovabbi sulyozdsokat felhasznalva a nativ
MFV-vel és a hagyomanyos medianszliréssel 6sszemérheté eredményt produkal. Az
eljdrds heterogén adatrendszereken szignifikdnsan jobb zajcs6kkenést produkal a
hagyomanyos medidnszliréshez képest. Megdllapitottam, hogy a hisztogramalapu
szlirési eljdrdsban kiszamitott részeredmények abszolit kilonbsége nagy
megbizhatdsaggal képes el6re jelezni, hogy a hisztogramalapu elGszlirés jo
eredménnyel alkalmazhaté-e az adott adatablakban vagy ellenkez6leg. Ezen
megallapitast az Li-norma alapjan szamitott hiba és a részeredmények kilonbségének
szamértéke kozotti 0,99 értékl korrelacids egyitthatd tamasztja ala. A megfigyelést a
szlirési eljdrds eredményének sulyozasa sordan felhasznaltam mddszerem
hatékonysaganak és robusztussaganak novelésére, az adott ablakbeli MFV és
hisztogramalapu sz(irési eredmény értéke kozotti sulyozas formajaban.

Kapcsolddd sajat publikacio: [S4]
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4. Tézis: Kifejlesztettem egy leggyakoribb érték (MFV) - alapu klaszterelemzési
madszert, ahol a kezdeti centroidokat hisztogram-alapu sz(iréssel hataroztam meg. A
maodszert mélyfurasi geofizikai adatokra alkalmaztam és meghataroztam a klaszterek
mélységi valtozasat. A kidolgozott sulyozasi eljarassal hatékonyan megtisztitottam az
eredményt a kies6 értékektdl. Ezen felil bemutattam, hogy a moddszer eltérd
zajszennyezettség és adathiany mértékek esetében is robusztus, megfelel6 mindségi
jellemzékkel biré csoportositasi alternativat jelent. Az eljarast tobb flras
adatrendszereinek egyittes feldolgozasara is alkalmassa tettem. A robusztus eljaras
javitja a klaszterelemzés zajérzékenységét, biztositja a kbézetrétegek megfelel6
felbontasat, segiti a nyersanyagok azonositdasanak hatékonysagat és a mérési adatok
foldtani-geofizikai értelmezését.

Kapcsolddd sajat publikacio: [S7]

5. Tézis: A Hurst-exponenst aranyszamként alkalmaztam a klaszterelemzés jésaganak
jellemzésére. Az exponens értékét mind a klaszterindexek vektorara, mind pedig az
eredeti adatsorra kiszamitva, az igy kapott ardny — az atlagos sziluett érték és mas
josagi jellemz6kh6z hasonléan — felhaszndlhaté mérGszamként az eredmények
mindségének jellemzésére. A validalashoz hasznalt adatrendszerekre a Hurst-
exponensen alapuld mér6szam 0Osszehasonlithatd eredményt produkalt és nem
maradt el a sziluett atlagtdl, mint josagi jellemz6tél. A fenti megallapitasokat in situ
hidroldogiai adatsoron és furdlyuk-geofizikai szelvények felhasznaldsaval s
alatdmasztottam.

Kapcsolddd sajat publikacio: [S8]

6. Tézis: A robusztus klaszterelemzési eljards (WMFV) tovabbfejlesztése sordn az aldbbi
eredményeket értem el:

Megadllapitottam, hogy az eljdardsban szerepl6 f6 sulyok adaptiv moddon
meghatarozhaték. Megallapitottam, hogy a sulyozott median eljaras és az MFV
madszer kombindcidjan alapuld eljards mind adaptiv sulyos valtozatdban mind
eredeti formajaban a hagyomanyos MFV, illetve k-means eljarasokkal 6sszemérhet§
eredményt nyujt. Ezt igazoltam heterogén foldtudomanyi adatrendszereken
tobbféle metrika (sziluett mddszer, gradiens, korrelacid), ill. fardlyuk-geofizikai
szelvények fliggetlen értelmezési eredményeinek felhaszndlasaval. A moddszert
kiterjesztettem furdlyukgeofizikai adatok egylttes (tobb farasra kiterjedd)
értékelésére.

Kapcsolddé sajat publikacidk: [S7, S8, S9]
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5. New scientific results

Thesis 1: | have developed a rule-based classification method utilizing exclusively
acoustic information, capable of estimating head movement metrics with sufficient
accuracy. The method is also capable of estimating the movement range of subjects
not included in the training set. | have demonstrated that acoustic parameters can be
derived which yield better results—both in terms of motion scale classification and the
correlation between audio and head movement—than traditionally applied acoustic
features. | have verified that the proposed classification procedure provides an
appropriate solution in its current structure. In the cases examined, the method
outperforms both the version supported by dimensionality reduction and the
procedures conventionally used in practice.

Related publications: [S1, 52, S3]

Thesis 2: | have created an outlier detection procedure operating with the combined
use of Mahalanobis and Euclidean distances, specifically designed to increase the
efficiency of the motion scale classification process.

Related publication: [S3]

Thesis 3: | have developed a new histogram-based noise filtering procedure that
utilizes the Most Frequent Value (MFV) method for filtering topographical data. By
employing dynamic histogram-based pre-filtering, MFV, and additional weighting, the
method produces results comparable to native MFV and traditional median filtering.
On heterogeneous datasets, the procedure yields significantly better noise reduction
compared to traditional median filtering. | have established that the absolute
difference between sub-results calculated in the histogram-based filtering can predict
with high reliability whether the pre-filtering will be effective in a given data window.
This finding is supported by a correlation coefficient of 0.99 between the numerical
value of the difference in sub-results and the error calculated based on the Li-norm. |
utilized this observation to increase the efficiency and robustness of the method by
weighting the filtering result between the MFV of the given window and the histogram-
based filtering result.

Related publication: [S4]
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Thesis 4: | have developed an MFV-based cluster analysis method, where initial
centroids are determined via histogram-based filtering. | applied the method to
borehole geophysical data and determined the depth-wise variation of clusters. Using
the developed weighting procedure, | effectively cleared the results of outliers.
Furthermore, | have demonstrated that the method is robust even under varying levels
of noise and data gaps, providing a clustering alternative with appropriate quality
characteristics. | have extended the procedure to enable the joint processing of
datasets from multiple boreholes. This robust procedure improves the noise sensitivity
of cluster analysis, ensures proper resolution of rock layers, and enhances the
efficiency of raw material identification and the geological-geophysical interpretation
of measurement data.

Related publication: [S7]

Thesis 5: | have applied the Hurst exponent as a ratio to characterize the quality of
cluster analysis. By calculating the exponent for both the vector of cluster indices and
the original dataset, the resulting ratio—similarly to the average silhouette value and
other goodness-of-fit metrics—can be used as a measure to characterize the quality of
the results. For the datasets used for validation, the Hurst exponent-based metric
produced comparable results and did not underperform relative to the average
silhouette value. | have supported these findings using both in situ hydrological
datasets and well logs.

Related publication: [S8]

Thesis 6: During the further development of the robust cluster analysis procedure
(WMFV), | achieved the following results:

| established that the primary weights in the procedure can be determined in an
adaptive manner. | found that the method based on the combination of the weighted
median procedure and the MFV method—both in its adaptive-weight version and its
original form—provides results comparable to traditional MFV and k-means
procedures. | have verified this on heterogeneous geoscientific datasets using various
metrics (silhouette method, gradient, correlation) and independent interpretation
results of well logs. | extended the method to the joint evaluation of multi-borehole
geophysical data.

Related publications: [S7,58,59]
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Osszefoglalas

A disszertacioban az adat- és jelfeldolgozas témakdrében végzett modszerfejlesztési
kutatdsaim soran elért eredményeket mutattam be. Elsdként egy virtualis ligynokok
mozgasanak természetességének novelésére hivatott, fejmozgas mértékek pusztan
hanginformécidk alapjan torténd becslésén alapuld osztdlyozadsi és mozgasmérték
skalazasi modszert ismertettem, amely akar annak megallapitasaban is segitség lehet,
hogy egy adott video6 valos, vagy generalt beszelot tartalmaz. Az osztalyozasi modszer
megalkotasa soran tobbek kozott megallapitdsokat tettem derivalt hangjellemzok és
mozgasmérték kozotti erds korrelacids kapcsolatokra is, amely az eljaras egyik
tovabbfejlesztési iranya lehet az egyéb ismertetett lehetdségeken tul. Egy az osztalyozasi
eljaras eredményeinek javitasa céljaval kifejlesztett egyedi outlierdetektalasi eljarast is
ismertettem a disszertacid ezen fejezetében.

Az ¢értekezés masodik pontjdban az adatok stlyozott hisztogramsziiréssel valo
eléfeldolgozasan és tovabbi sulyozasokon alapuld — foként digitalis domborzati adatok
kezelésére iranyuld —zajszlirési eljarast mutattam be, amely az eredmények alapjan jobb
eredményt produkal a vizsgalt esetekben a hagyomanyos mediansziirésnél, de felveszi
a versenyt a szamos tudomanyteriileten sikeresen alkalmazott leggyakoribb érték
(MFV) robosztus médszerével is.

A disszertacidé harmadik pontjdban az ismertetett zajszlirési eljards alapotletét és
tapasztalatait felhasznalva megalkotott klaszterezési mdodszertant mutattam be, amely
heterogén foldtudoményi adatokon (példaul terepi egy- ill. kétdimenzios mélyflrasi
geofizikai adatok, valamint a Nilus folyd hosszl tavu vizszintmérések) vizsgalva is
bizonyitotta hatékonysagat. Ezen feliil a klaszterezési eljarasok kvantitativ mindsitésére
vizsgalataim szerint sikeresen alkalmazhatd altalanos mérdszdmot is ismertettem
munkamban.
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Summary

In my dissertation, | presented the results of my methodological development research
in the field of data and signal processing.

First, a classification and motion-scaling framework is introduced to enhance the
perceived naturalness of virtual agents, based on the estimation of head kinematic
parameters solely from acoustic input. Beyond animation, this procedure can also assist
in determining whether a specific video features a real or a generated speaker.

My analysis established strong correlations between derivative acoustic features and
kinematic parameters, offering a promising trajectory for future research. Furthermore,
| developed a specialized outlier detection procedure to optimize classification accuracy.

The second part of the thesis introduced a noise filtering procedure—primarily aimed at
handling digital terrain data—based on pre-processing data via weighted histogram
filtering and additional weighting techniques. Based on the results, this method
outperforms traditional median filtering in the cases examined and comparable to the
Most Frequent Value (MFV) robust method, which is successfully applied across
numerous scientific disciplines.

In the third section, utilizing the core concepts and experiences of the aforementioned
noise filtering procedure, | presented a clustering methodology. This approach proved
its efficiency when tested on heterogeneous geoscientific data, such as in situ 1D and
2D well logging datasets and long term water level measurements. Furthermore, |
introduced a general metric that, according to my research, can be successfully applied
to the quantitative qualification of clustering procedures.
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