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1. Bevezetés

Az agy-számítógép interfész (BCI) rendszerek egyre inkább áttörést
jelentenek a támogató technológiák területén, új lehetőséget kínálva a
súlyos mozgáskorlátozottsággal élő személyek számára a kommunikáci-
óra és az interakcióra [1]. A több évtizedes kutatások ellenére a BCI
rendszerek teljesítménye és megbízhatósága még mindig nem kielégítő,
elsősorban az EEG-jelek összetettsége és változékonysága miatt. Ezek a
jelek nemcsak hogy eleve alacsony jel-zaj aránnyal rendelkeznek, hanem
rendkívül érzékenyek a nem agyi eredetű műtermékekre is, például a
szemmozgásokra, izomtevékenységre vagy környezeti zajokra. A műter-
mékek eltávolítása és az előfeldolgozási lépések kulcsszerepet játszanak
abban, hogy a hasznos idegi mintázatok kinyerhetők és pontosan értel-
mezhetők legyenek [2].

Bár léteznek online artifakt-eltávolító módszerek, mint például a
FORCe (Fully Online and Automated Artifact Removal for Brain-
Computer Interfacing) [3] és az ORICA (Online Recursive Independent
Component Analysis) [4], az ilyen módszerek nyílt forráskódú, könnyen
módosítható implementációi nem minden esetben érhetőek el. Ez a
disszertáció a FASTER (Fully Automated Statistical Thresholding for
EEG artifact Rejection) [5] algoritmus egy online adaptációját mutatja
be, amelynek célja az átláthatóság, az egyszerűség és az integrálhatóság
előtérbe helyezése, egy praktikus alternatívát kínálva valós idejű BCI al-
kalmazásokhoz. Az implementált rendszer nemcsak valós környezetben
lett tesztelve, hanem azt a Cybathlon nemzetközi verseny szervezőbizott-
sága is felülvizsgálta és elfogadta, ami kiemeli a rendszer megfelelőségét a
műszaki előírásoknak. Az algoritmus használata biztosíték afelől, hogy
a versenyző pilóták nem használnak műtermékeket az agy-számítógép
interfész irányítására, ezáltal a módszer támogatja a tiszta idegi aktivi-
táson alapuló vezérlést.

Az eszközök fejlesztésén túl egyre nagyobb az igény, hogy megért-
sük az interakciókat az előfeldolgozási lépések, jel reprezentációk és gépi
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tanulási stratégiák között. A jelenlegi gyakorlat ezeket a komponense-
ket gyakran egymástól elkülönítve kezeli, mégis ezek összesített hatása
formálja a klasszifikációs eredményeket. Míg például a műtermék eltávo-
lítás általánosságban növeli a jelek minőségét, annak hatása nem általá-
nosítható minden alanyra: míg egyes esetekben növekszik az osztályozási
pontosság, más alanyok pontossága éppen hogy csökken. Hasonlóképp a
transzfer tanulás is ígéretes megközelítés, de a hatása jelentősen eltérhet
a bemeneti adatok természetétől függően.

Az, hogy az EEG-adatokat hogyan strukturáljuk a gépi tanulás szá-
mára - legyen szó nyers idősorokról, frekvenciaszűrt szegmensekről vagy
térbeli leképezésekről, jelentősen befolyásolja a neurális hálózatok azon
képességét, hogy értelmezhető mintázatokat tanuljanak meg. A dolgo-
zat új neurális architektúrák és egy sűrű, háromdimenziós reprezentáció
kidolgozásán keresztül vizsgálja a térbeli információk beépítésének ér-
tékét, valamint a frekvenciasávok szerepét az osztályozási feladatokban,
különösen kivágott szegmenseken alapúló tanítási körülmények között.

Összefoglalva, a disszertációt két fő célkitűzés motiválja:

1. Egy gyakorlati, valós idejű műtermék-eltávolító eszköz fejlesztése
BCI rendszerekhez, különösen versenykörnyezetben való alkalma-
zásra.

2. Részletes vizsgálat készítése arról, hogy az EEG előfeldolgozás, a
térbeli/frekvencia alapú reprezentációk és a tanulási stratégiák ho-
gyan hatnak egymásra, és miként befolyásolják a BCI osztályozási
pontosságát.

A mérnöki megvalósítás és az elméleti megértés együttes vizsgála-
tával ez a munka hozzájárul a jövőbeli BCI rendszerek tervezésének,
megbízhatóságának és személyre szabhatóságának fejlesztéséhez.
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2. Módszerek és eszközök

2.1. Az Online FASTER algoritmus

Megterveztem és megvalósítottam egy kvázi-valós-idejű szűrésre ké-
pes műtermékeltávolító eljárást, melyet Online FASTER algoritmusnak
neveztem el. Az eljárás alapját a széles körben alkalmazott és validált
FASTER algoritmus képezi [5], amelyet online működésre adaptáltam.
Az algoritmus működési folyamata egy offline előkészítő szakaszból és
további online szűrési lépésekből áll.

Az előfeldolgozási szakasz előre rögzített EEG-adatokon alapul, mivel
bizonyos paramétereket nem lehet megbízhatóan kiszámítani online vég-
rehajtás közben. Az offline betanítási fázis során az algoritmus statiszti-
kai jellemzők alapján azonosítja és megjelöli a globálisan hibás csatorná-
kat, amelyek jelentősen eltérnek a normál értékektől. Ezeket a csatorná-
kat a későbbi feldolgozásból kizárja. Emellett az algoritmus detektálja
a hibás szakaszokat az előre felvett adatbázisban, és eltávolítja azokat,
hogy biztosítsa a további lépések megbízhatóságát. A legnagyobb szá-
mítási igényű rész, azaz a független komponens analízis (ICA), szintén
ebben a fázisban történik. Az így kapott ICA-dekompozíciós mátrixot
az algoritmus elmenti, és később az online szakaszban újra felhasználja.

Az előkészítő lépések elvégzése után az algoritmus készen áll az online
alkalmazásra. Az első változtatás az eredeti FASTER folyamatmenet-
hez képest a globálisan hibás csatornák kezelése: az online változatban
ezek újraszámítása helyett az algoritmus a betanítási szakaszban meg-
határozott csatornákat használja, így elkerülhető a fölösleges számítási
terhelés. A legfontosabb módosítás azonban az ICA komponensek szá-
mításánál történik. Az offline FASTER feldolgozási láncban az ICA de-
kompozíció számításigényes, ezért nem alkalmas valós idejű használatra.
Az online változatban ezt a lépést újraterveztem: az előzetesen kiszámí-
tott ICA transzformációs mátrixot közvetlenül alkalmaztam a beérkező
EEG-adatszegmensekre, lehetővé téve a valós idejű dekompozíciót újra-
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számítás nélkül. Az így kapott független komponenseket ezután több
műtermékre utaló jellemző alapján értékeli az algoritmus. Ezek közé
tartoznak statisztikai mutatók, mint például a komponens EOG-jelekkel
való korrelációjának Z-pontszáma, a térbeli kurtózis, a meghatározott
frekvenciasávon belüli meredekség, a Hurst-exponens, valamint a me-
dián gradiens. Ha bármelyik paraméter átlépi az előre meghatározott
küszöböt - jellemzően a Z-pontszám 3 fölött van -, az adott komponenst
műterméknek tekinti, és eltávolítja a jelből.

Az műtermékek eltávolítása után az Online FASTER algoritmus fel-
dolgozási folyamata az offline változathoz hasonlóan folytatódik. Az
adott szakaszban hibásnak minősített csatornák eltávolításra kerülnek,
majd a környező jó csatornák és a betanítás során meghatározott glo-
bálisan hibás csatornák alapján interpoláció történik. Végül egy közös
átlag referenciatranszformáció (Common Average Reference, CAR) ke-
rül alkalmazásra, a térbeli jelintegritás javítása érdekében. Az eljárás
eredményeként egy műtermékektől megtisztított EEG-szegmens jön létre
minden beérkező szakaszra, amely alkalmas további valós idejű elemzésre
vagy osztályozásra.

A javasolt algoritmus implementációja megtalálható a projekt
GitLab-repozitóriumának megjelölt almappájában:
https://dev.itk.ppke.hu/adoan/dissertation-codebase/-/tree/

main/bionic_apps/artifact_filtering/

2.2. A Physionet adatbázis

Kutatásomat a Schalk és munkatársai által rögzített EEG Motor
Movement/Imagery adathalmazon végeztem, amely elérhető a Physio-
Net adatbázison keresztül [6]. A mérések 64 csatornás, 10-10 elrende-
zésű EEG rendszerrel készültek, 160 Hz mintavételezési frekvenciával,
a BCI2000 keretrendszer használatával, hardveres szűrés alkalmazása
nélkül [7]. Ez az egyik legnagyobb nyilvánosan elérhető EEG adat-
bázis motoros képzeleti feladatokhoz, összesen 109 alany méréseit tar-
talmazza, alanyonként 14 adatfájllal. Munkám során kizártam a 88.,
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1. ábra. A FASTER algoritmus offline változatának (balra) és az általam
tervezett Online FASTER módszernek (jobbra) az áttekintése. Az on-
line algoritmusban a gyenge minőségű csatornák azonosítása és kizárása
egy offline előszűrési szakaszban történik, amely megelőzi az online szű-
rési folyamatot. Ugyanebben az előkészítő fázisban kerül kiszámításra
a független komponens analízishez (ICA) szükséges mátrix is, amelyet
a műtermékek korrekciójához használunk. Fontos megjegyezni, hogy az
online változat – az offline módszerrel ellentétben – nem dobja el a hi-
bás EEG szakaszokat, hiszen a versenykörülmények során minden idő-
pillanatot ki kell értékelni. Minden további szűrési és osztályozási lépés
megegyezik az offline megvalósítással.
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92. és 100. alanyt, mivel az adataik mintavételezési frekvenciája és
struktúrája nem felelt meg a többihez képest. Továbbá kihagytam a
89. alanyt is, mivel az esetében az elektródaelnevezések hibásnak bi-
zonyultak. Az adatbázis az alábbi hivatkozáson keresztül is elérhető:
https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/.

2.3. Az EEG adatok 3-dimenziós reprezentációja

Tekintettel arra, hogy az elektródák térbeli elrendezése hasznos infor-
mációkat szolgáltathat az osztályozáshoz, az EEG-jeleket háromdimen-
ziós tenzorként reprezentáltam. Ez a tenzor két térbeli dimenzióból áll,
melyek az elektródaelrendezés kétdimenziós vetületének felelnek meg,
valamint egy időbeli dimenzióból, amely a jel időbeli lefutását rögzíti
– hasonlóan a korábbi tanulmányokban alkalmazott megközelítésekhez
[8], [9]. Ehhez az átalakításhoz egy egyedi elektródaelrendezést használ-
tam, amelyet „sűrű 3D transzformációnak” (dense 3D transformation)
neveztem el. Ebben a konstrukcióban az Iz elektródát elhagytam, a
fennmaradó 63 elektródát pedig egy 9×7-es mátrixba rendeztem át. Az
elrendezés a 2. ábrán látható.

2.4. Conv2D Net

Az elsőként javasolt hálózat az előző pontban leírt nyers EEG-
tenzort kétdimenziós konvolúciós rétegekkel dolgozza fel, amelyek szűrői
az összes időlépésre kiterjednek. Konkrétan minden kernel mérete (kx,
ky, T), ahol T az idődimenzió mintáinak száma. Így a konvolúció az
elektródák térbeli elrendezésén megy végbe, miközben az időbeli tengely
mentén súlyozott összegzés történik, egyetlen szűrőválaszba integrálva
minden időpont információját.

A konvolúció előtt a bemenet L2-normáláson esik át, hogy biztosítsuk
a csatornák közötti skálainvarianciát. A normalizált adat ezt követően
három egymást követő 2D konvolúciós rétegen halad át, amelyeket nem-
lineáris aktiváció és – ahol indokolt – batch-normálás követ. A kernelek
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2. ábra. Az EEG adatok 3D reprezentációja: Az eredetileg (csatornák
száma × idő) formátumú EEG adatok átrendezésre kerültek egy három-
dimenziós struktúrába, ahol az első két dimenzió az elektródák térbeli
elhelyezkedését, míg a harmadik dimenzió az időt reprezentálja. A tér-
beli dimenzióhoz egy sűrű elektródaelrendezést alkalmaztam: míg az
eredeti elrendezésben helykitöltő, nulla értékű csatornák is szerepelnek,
az átalakítás során ezeket elhagytam, így egy sűrűbb, folyamatos térbeli
reprezentációt kaptam [J2].
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dimenziója 3 x 3 x idődimenzió a mindhárom konvolúciós rétegben. A
kimeneti jellemzőtérképeket az algoritmus lapítja, majd egy kétszintű,
teljesen összekapcsolt (dense) alhálózatba táplálja, amely a tanult tér-
időbeli jellemzők szintézisét végzi el. Végül egy softmax kimeneti réteg
állít elő osztálytagsági valószínűségeket, lehetővé téve a többosztályos
besorolást. A teljes architektúra sematikus ábráját a 3. ábra szemlélte-
ti.

3. ábra. A tervezett 2D konvolúciós neurális hálózat felépítése: A beme-
net az EEG jelek háromdimenziós reprezentációja, amelyen 2D konvo-
lúció történik. Az első rétegben 32 darab [3 × 3 × az időpontok száma]
méretű kernel kerül alkalmazásra. A következő két konvolúciós rétegben
először 64, majd 128 darab [3 × 3 × az előző réteg kerneljeinek száma]
méretű kernel végzi az adatfeldolgozást. Ezt követően a kapott jellemző-
tér lapítva kerül továbbításra egy teljesen összekapcsolt (fully connected)
hálózat két rétegébe, amelyek 1024, illetve 64 neuront tartalmaznak. Vé-
gül egy softmax osztályozó réteg következik, amely 4 elemű kimenetet
ad, mivel ennyi osztály szerepel az osztályozási feladatban [J2].

2.5. Conv3D Net

A fő különbség e hálózat és a hagyományos kétdimenziós konvolú-
ciós architektúrák között a harmadik dimenzió mentén végzett további
konvolúciós műveletben rejlik, amely a második konvolúciós réteg után
egy négydimenziós jellemzőreprezentációt eredményez. Bár ez a megkö-
zelítés megnövekedett memóriahasználattal jár, lehetővé teszi az időbeli
összefüggések és az időben eloszló jellemzők hatékonyabb megragadását.
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A második általam tervezett architektúra is L2-normálással kezdődik,
amelyet három 3D konvolúciós réteg követ. Az első réteg szűrőmérete
[1, 1, 30], amely lehetővé teszi az időbeli jellemzők kinyerését térbeli
kölcsönhatás nélkül, míg a következő rétegek [2, 2, 40] méretű szűrőket
használnak a térbeli és időbeli dimenziók együttes figyelembevételéhez.
Minden konvolúciós réteg 32 szűrőt alkalmaz. A konvolúciós művele-
tek között batch normálást és Exponenciális Lineáris Egység (ELU) ak-
tivációs függvényt alkalmaztam a tanítás stabilitásának növelése és a
nemlinearitás biztosítása érdekében. A konvolúciós blokkok után a jel-
lemzőtérképek két teljesen összekapcsolt rétegen haladnak át, majd egy
softmax réteg végzi el az osztályozást. A hálózat architektúráját a 4.
ábra szemlélteti.

4. ábra. A 3D konvolúciós hálózat felépítése. A bemenet megegyezik a
2D CNN esetében alkalmazottal, a különbség abban rejlik, hogy ebben
a struktúrában háromdimenziós konvolúció történik. Valamennyi kon-
volúciós rétegben 32 darab kernel található. Az első rétegben a kernel
mérete (1 × 1 × 30), míg a második és harmadik rétegben (2 × 2 × 40).
A teljesen összekapcsolt (fully connected) rész két rétegből áll, mindket-
tő 32 neuront tartalmaz, végül pedig egy softmax osztályozó réteg zárja
a hálózatot [J2].
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2.6. További megvalósított neurális hálózatok

Az általam tervezett hálózatokon kívül további gépi-tanulásos archi-
techtúrákat is implementáltam, melyek közül az EEGNet és a Shallow
ConvNet igen széles körben alkalmazott struktúrák.

2.7. EEGNet

Az első vizsgált hálózat, az egyik legismertebb motoros képzeleti (MI)
EEG-jelek osztályozására használt rendszer, az EEGNet, amelyet V. J.
Lawhern és munkatársai mutattak be [10]. Az első réteg konvolúciós
kerneljének hosszát a mintavételi frekvencia felére állítottuk be, további
módosításokat nem alkalmaztunk. A hálózat fő rétegei a következők: egy
kétdimenziós konvolúciós réteg, egy mélységi (depth-wise) kétdimenziós
konvolúciós réteg, egy szeparált kétdimenziós konvolúciós réteg, végül
pedig egy teljesen összekapcsolt (fully connected) osztályozó réteg.

2.8. Shallow ConvNet

Szintén megvalósítottam a Schirmesster és munkatársai által pub-
likált Shallow ConvNet architechtúrát [11], melyet több tanulmány is
sikeresen alkalmazott elképzelt mozgások osztályozására. A hálózat egy
időbeli konvolúciós rétegből, egy térbeli konvolúciós rétegből, egy átla-
goló (mean pooling) rétegből, valamint egy lineáris osztályozó, teljesen
összekapcsolt rétegből áll.

2.9. Multi Branch Conv3D Net

Egy, a saját hálómhoz hasonlóan szintén 3D konvolúciót használó
hálózat megvalósítása Xinqiao Zhao és munkatársai [8] cikke alapján ké-
szült. Az architektúra három párhuzamos ágból áll, mindegyikben két,
eltérő méretű konvolúciós kerneleket használó réteg található, amelye-
ket három teljesen összekapcsolt réteg követ. Az utolsó rétegek mérete
megegyezik az osztályok számával; ezt követően a három ág kimenete
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összeadódik, majd egy softmax művelet segítségével történik meg a vég-
ső osztályozás.

2.10. Transzfer tanulás és finomhangolás

Egy mélytanulásos rendszer általában hatalmas mennyiségű tanító
adatot igényel, hogy a jellemzőket megfelelően általánosítsa és megfele-
lő pontosságot érjen el. EEG adatok esetében ez a hatalmas adatbázis
általában nincs jelen, hiszen az adatok felvétele roppant idő- és mun-
kaigényes feladat. A transzfer tanulás (Transfer Learning - TL) alap-
gondolata, hogy a rendszert, vagy annak egy részét a cél-adathalmaztól
független mintákon előtanítsuk, és az így előzetesen beállított súlyokat
finomhangoljuk a tényleges adathalmazunkon. A transzfer tanulás két
fajtája elterjedt. Az első megközelítésben az EEG jelünket olyan repre-
zentációra transzformáljuk, melyhez hasonló reprezentációból hatalmas
adatbázisok, vagy azokon már előtanított hálózatok léteznek. Egy példa
erre az ImageNet, aminek bemenetére az EEG adatokból 3 csatornás ké-
peket generálunk. Bár ez a megközelítés ígéretes kutatási irányt képvisel,
munkám során nem vizsgáltam a transzfer tanulásnak ezt a módját.

A második megközelítés - melyet ténylegesen alkalmaztam kutatása-
im során - az előtanításhoz is EEG-adatokat használ, ám ezek az adatok
a célalanytól eltérő személyektől származnak. Másképp fogalmazva, fi-
nomhangoltam az egyes alanyokra a többi alanyon előtanított hálózatot.

A kutatásomban a transzfer tanítás a következőképpen valósult meg:
a Physionet adatbázis 105 alanyát iteratívan két részre osztottam, 90%-
ukon előtanítottam a hálózatot (a halmaz 20%-át validációs adathalmaz-
nak használva), míg a maradék 10%-on alanyonként finomhangoltam és
teszteltem a hálózat pontosságát. A pontos művelet a 5 ábrán látható.

2.11. A frekvenciaszűrés hatásának vizsgálata

A kutatás későbbi szakaszában a frekvenciaszűrés hatását elemeztem.
Megvizsgáltam, hogyan befolyásolja az osztályozási pontosságot, ha sáv-
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5. ábra. Transzfer tanulás és az eredmények létrejötte. Annak érdeké-
ben, hogy statisztikailag szignifikáns eredményeket érjek el, minden alany
esetén egy 5-szörös keresztvalidációt alkalmaztam. Ez azt jelentette,
hogy alanyonként, hálózatonként és előfeldolgozási lépésenként összesen
15 mérési eredmény született. Transzfer tanulás alkalmazása esetén a
hálózatot az alanyok 90%-ának adataival előtanítottam, majd ezt köve-
tően finomhangolást végeztem a maradék 10%-hoz tartozó alanyok tanító
adathalmazain. A teljes folyamat tízszer ismétlődött úgy, hogy minden
alany legalább egyszer tesztalanyként szerepelt [J2].

13



áteresztő szűrőt alkalmazok a 0,1–5 Hz-es frekvenciatartományra, illetve
hasonló módon értékeltem az 5 és 75 Hz közötti szakaszt is. Emellett
azt is megvizsgáltam, milyen eredményeket ad a frekvenciaszűrés teljes
mellőzése. A szűrési lépésekhez ötödrendű Butterworth típusú szűrőt
alkalmaztam.

2.12. Szeletelt tanítás (cropped training)

Az EEG-jelek eltérő kezdési időpontjaihoz való általánosíthatóság
vizsgálata érdekében implementáltam a cropped training (szeletelt ta-
nítás) módszerét, amelyet Schirrmeister és munkatársai is alkalmaztak
[11]. Ebben a megközelítésben az eredeti adatokat szisztematikus idő-
beli eltolással új mintákká alakítottam, így bővítve a tanító és tesztelő
adathalmazt. Ez biztosította, hogy a neurális hálózatok szélesebb körű
időbeli variációknak legyenek kitéve az EEG-jeleken belül, elősegítve a
különböző kezdési időpontok szimulációját és a modellek általánosítha-
tóságának javítását. Munkám során 1 másodperc hosszúságú ablakokat
használtam a korábbi 2 másodperc helyett, és 0,1 másodperces lépések-
ben végeztem eltolásokat egészen 2 másodpercig. Ez egyetlen epizódból
11 egymást átfedő szeletet eredményez. Egy adott epizódból származó
összes minta kizárólag a tanító vagy kizárólag a teszthalmazba kerülhe-
tett, keveredés nem történt. A korábban ismertetett, frekvenciafüggésre
irányuló kísérletet ezen kibővített adathalmazon is megismételtem az
összes hálózaton, a FASTER módszer alkalmazásával és anélkül is.

2.13. A kód elérhetősége

A kutatást támogató teljes kódbázis - beleértve a megtervezett és
tesztelt hálózatokat, a transzfer tanulást, a cropped training eljárást, a
műtermék-eltávolítást és minden további ismertetett módszert - nyilvá-
nosan elérhető a következő címen: https://dev.itk.ppke.hu/adoan/

dissertation-codebase.
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3. Új tudományos eredmények

I. Tézis csoport

Az első téziscsoport a valós idejű műtermék-eltávolító rendszer tervezé-
sére, megvalósítására és gyakorlati alkalmazására fókuszál, amelyet ki-
fejezetten a BCI csapatunk támogatására fejlesztettem ki a 2020-as és
2024-es Cybathlon versenyekre történő felkészülés során. Ezek a nem-
zetközi események olyan különleges környezetet teremtenek, ahol az agy-
számítógép interfész rendszereknek szigorú valós idejű követelmények
mellett kell működniük, miközben a technikai megbízhatóságot is ga-
rantálniuk kell. A téziscsoport tézisei a másodszerzős cikkem által be-
mutatott eredményeken alapulnak [J1].

I.1. tézis A FASTER (Fully Automated Statistical Threshol-
ding for EEG artifact Rejection) algoritmuson alapulva – ame-
lyet eredetileg offline EEG-feldolgozásra fejlesztettek – olyan
online műtermék-eltávolító rendszert dolgoztam ki, amely va-
lós idejű BCI-kísérletek során is használható, átlagosan 0,123
± 0,017 másodperc késleltetéssel.

Az EEGNet által igényelt többletfeldolgozás ideje 0,061 ± 0,010 má-
sodperc, így az 1 másodperces EEG-szegmenssel együtt a teljes késlelte-
tés a valós idejű BCI-működéshez ajánlott 1–2 másodperces ablakon be-
lül marad. Ez megerősíti, hogy a kifejlesztett online műtermék-elutasító
módszer megfelel a gyakorlati BCI-alkalmazások időbeli követelményei-
nek. Az algoritmus részletes bemutatása a Módszerek és metódusok első
fejezetében olvasható.

I.2 Tézis A kifejlesztett valós idejű műtermék-eltávolító rend-
szert integráltam csapatunk BCI keretrendszerébe a 2020-as és
2024-es Cybathlon eseményekre. A rendszer hivatalosan is el-
fogadásra került csapatunk számára a 2024-es versenyre a Cy-
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bathlon szervezőbizottsága által, ami igazolja, hogy a megoldás
megfelel a verseny szigorú technikai előírásainak.

A Cybathlon verseny egy 4 évente megrendezésre kerülő nemzetközi
esemény, melynek az agy-számítógép interfész-szekciójában a különbö-
ző országok által delegált mozgássérült pilótáknak kell egy számítógé-
pes játékot irányítaniuk, gondolataik segítségével. Az irányításhoz tilos
a nem agyi eredetű jeleket használni, emiatt különösen fontos a meg-
felelő, valós időben működő műtermék eltávolító algoritmus. Az online
műtermék-eltávolító rendszernek a Cybathlon BCI-keretrendszerébe tör-
ténő integrációja demonstrálja a megoldás alkalmazhatóságát valós idejű
versenykörnyezetben. A Cybathlon szervezőbizottságának hivatalos jó-
váhagyása megerősíti, hogy a rendszer megfelelt az esemény műszaki
specifikációinak, és megbízhatóan működött a versenykörnyezet korlátai
között.

II. Tézis csoport

A második téziscsoport az EEG előfeldolgozási lépések és az ezek
hatására kialakuló osztályozási teljesítmény közötti összetett és gyakran
nemlineáris összefüggéseket vizsgálja agy-számítógép interfész rendsze-
rekben. Az előfeldolgozás alapvető szerepet játszik az EEG jelminőségé-
nek javításában és a zaj csökkentésében, ugyanakkor hatása az osztályo-
zási eredményekre nem mindig intuitív vagy egységes különböző alanyok,
adatbázisok és neurális hálózati architektúrák esetén. Az itt leírt tézisek
alapja az elsőszerzős folyóiratcikkem, [J2]

II.1 Tézis Igazoltam, hogy a FASTER műtermék-eltávolító al-
goritmus osztályozási pontosságra gyakorolt hatása jelentősen
függ a vizsgált alanytól. Az összehasonlító elemzésem során azt
találtam, hogy a FASTER algoritmus alkalmazása a 105 alany
közül 80 esetében javítja az osztályozási pontosságot, átlagosan
5,4%-kal. Ugyanakkor ez a kedvező hatás nem univerzális: a
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fennmaradó 25 alanynál a módszer átlagosan 4,4%-os pontos-
ságcsökkenést eredményez.

A résztvevők egyéni vizsgálata alapján megállapítottam, hogy a mű-
termékek eltávolításának hatása az adott személytől függ, akinek az ada-
tait elemezzük. Elemzésem átfogó megközelítést alkalmazott. Kezdetben
mind a négy hálózatra elvégeztem háromszor az ötszörös keresztvalidá-
ciót, műtermék-eltávolítással és anélkül is. A különbségek alátámasztá-
sa érdekében megvizsgáltam egy adott alanyra és egy adott hálózatra
kapott 15 eredmény eloszlását. Ha az adatok normális eloszlást követ-
tek, t-próbát végeztem; ellenkező esetben, ha nem-normalitást észleltem,
Mann–Whitney U próbát alkalmaztam a megfigyelt különbségek szigni-
fikanciájának meghatározására.

Az alanyokat aszerint kategorizáltam, hogy a különböző hálózatok
milyen mértékű változást eredményeztek a klasszifikációs teljesítmény-
ben. Érdekes módon több olyan eset is előfordult, amikor egyes hálóza-
tok jelentős javulást eredményeztek, míg mások ugyanazon alanyok ese-
tében szignifikáns visszaesést mutattak. A második vizsgálat során ész-
lelt enyhe eltérés hatására kétszer megismételtem a számításokat, hogy
feltérképezzem a különbségek szignifikanciájának alakulását. Így végül
négy ismétlés (három pontossági eredmény minden egyes keresztvalidá-
ciós iterációra és hálózatra) alapján négy szignifikanciaszintet kaptam
minden egyes klasszifikátorra.

Az értékelésem során minden alanyhoz egy numerikus értéket rendel-
tem az alábbiak szerint: az érték -1-et jelentett, ha szignifikáns csökke-
nés volt tapasztalható, 0-t, ha nem volt szignifikáns különbség, és +1-et,
ha egyértelmű javulás volt megfigyelhető az adott számítási aspektusra
vonatkozóan az összes hálózat esetében. Így az összpontszám alanyon-
ként -20 és 20 között változhatott. Huszonöt alany ért el 8 pont feletti
eredményt, ami jelentős teljesítményjavulást jelez az AR módszer al-
kalmazása esetén, közülük a 69-es alany kiemelkedő, 20 pontos javulást
produkált. Ezzel szemben néhány alany, például a 15-ös, jelentős vissza-
esést mutatott, és mindössze öt alany ért el -8 pont alatti eredményt.
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A klasszifikátorokat tekintve az EEGNet mutatta a legkisebb javulást:
csak három alany ért el legalább 3 pontot, míg hatan -3 alatti értéket
kaptak. Ezzel szemben a másik négy hálózatnál legalább 20 alany ha-
ladta meg a hárompontos küszöböt, és kevesebb mint öt esetben fordult
elő -3 pont vagy annál rosszabb eredmény. Az AR alanyfüggőségét a 6.
ábra szemlélteti.

6. ábra. A műtermékszűrés alanyfüggősége. A színek árnyalata azt jel-
zi, hogy hány futtatás esetében volt statisztikailag szignifikáns javulás
(zöld), illetve romlás (piros). (Minél sötétebb az árnyalat, annál több
futásban volt szignifikáns az eltérés.) A szignifikancia meghatározása
normális eloszlás esetén T-próbán, nem normális eloszlás esetén pedig
Mann–Whitney U-teszten alapul. Az alanyokat egy összesített pontszám
alapján rendeztem sorba, amelyet a szignifikáns javulások számának és
a szignifikáns romlások számának különbségeként számítottam ki [J2].
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II.2 Tézis Megmutattam, hogy a transzfer tanulás konziszten-
sen növeli az EEG-jelek osztályozási pontosságát különböző elő-
tanítási feltételek mellett, mind nyers, mind pedig műtermék-
mentesített adatok esetén. Eredményeim markáns különbséget
tártak fel a pontosságnövekedés mértékében: a nyers adatok-
nál a transzfer tanulás 40,0%-ról 57,5%-ra növelte a pontos-
ságot, míg a FASTER műtermék-eltávolítási eljárással feldol-
gozott adatoknál a pontosság csak kisebb mértékben, 43,1%-ról
53,3%-ra változott. Az eredmények az öt vizsgált neurális há-
lózattal elért pontosságok átlagát jelzik.

Megmutattam, hogy a transzfer tanulással elért klasszifikációs pon-
tosság minden esetben szignifikánsan jobb. A rangsoros Wilcoxon-próba
alapján a tanulási folyamat szignifikánsan jobb teljesítményt nyújtott
minden egyes hálózat esetében, mind a szűretlen adatoknál (lásd 1. táb-
lázat), mind pedig az műtermék-eltávolított adatok esetén (lásd 2. táb-
lázat). A 7. ábrán megfigyelhető, hogy a transzfer tanulás nem hoz akko-
ra javulást az artifaktumszűrt adatok esetében, mint a nyers adatoknál,
így utóbbiaknál magasabb klasszifikációs pontosságot eredményez. (Ez
a különbség minden esetben szignifikáns, kivéve a Multi-branch Conv3D
hálózat esetében.) Ezek az eredmények arra utalnak, hogy a transz-
fer tanulás különösen akkor hatékony, amikor a bemeneti adatok a jel-
jellemzők gazdagabb készletét őrzik meg, azaz a nyers EEG esetében.
A FASTER-rel feldolgozott adatokon megfigyelt, összehasonlítva kisebb
javulás azt sugallja, hogy a műtermék-eltávolítás nemcsak a zajt csök-
kenti, hanem bizonyos mértékig a jel variabilitását és azokat az infor-
matív struktúrákat is, amelyeket a transzfer tanulás ki tudna használni.
Összességében ez a mintázat kiemeli, hogy a transzfer tanulás eredmé-
nyessége az előfeldolgozási stratégiától függ, és a legnagyobb nyereség
akkor érhető el, amikor a modell az előfeldolgozatlan EEG-jelek teljes
komplexitásához tud alkalmazkodni.
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1. táblázat. Az egyes osztályozók pontossága szűretlen adatokon, transz-
fer tanulással és anélkül, valamint a szignifikancia P-értéke a Wilcoxon-
próba alapján.

Classifier Simple Acc. TL Acc. P value

EEGNet 0.461 0.587 1.50E-18
Shallow ConvNet 0.394 0.637 5.83E-19

Conv2D Net 0.366 0.528 7.78E-19
Conv3D Net 0.378 0.56 7.14E-19

Multi Branch Conv3D Net 0.401 0.561 1.30E-18

2. táblázat. Az egyes osztályozók pontossága műtermék-mentesített ada-
tokon, transzfer tanulással és anélkül, valamint a szignifikancia P-értéke
a Wilcoxon-próba alapján.

Classifier Simple Acc. TL Acc. P value

EEGNet 0.455 0.538 1.67E-17
Shallow ConvNet 0.441 0.559 1.38E-18

Conv2D Net 0.410 0.491 7.20E-17
Conv3D Net 0.405 0.521 7.14E-19

Multi Branch Conv3D Net 0.444 0.557 5.52E-18
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7. ábra. A neurális hálózatok összehasonlítása a FASTER módszer al-
kalmazásával és anélkül, transzfer tanulás mellett. Minden pont egy
alanyhoz tartozó két pontossági értéket jelöl: az egyiket a műtermék-
szűrt (AR), a másikat a FASTER algoritmus nélküli feldolgozással ka-
pott eredmény alapján. A tesztet háromszor futtattam le. A piros vo-
nal azokat a pontokat jelöli, ahol nincs különbség a két megközelítés
között; a vonal fölötti pontok esetében a nyers (szűrés nélküli) adat-
feldolgozás eredményezett jobb pontosságot, míg az alatta lévők ese-
tében a műtermék-mentesítés javította az eredményeket. Általánosság-
ban elmondható, hogy transzfer tanulás alkalmazása esetén a műtermék-
mentesítés nélkül kapott értékek általában magasabbak [J2].
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II.3 Tézis Megterveztem két neurális hálózatot, hogy vizsgál-
jam a térbeli dimenzió figyelembevételének hatását. Ehhez meg-
alkottam az adatok egy új, sűrű 3D-s reprezentációját, amely
pontosabban képes kihasználni az elektródák térbeli elhelyezke-
déséből származó információt. Ez a reprezentáció bizonyos ar-
chitektúráknál javította a pontosságot: a Conv3D esetében szig-
nifikáns, 4,43%-os növekedést eredményezett, a Conv2D eseté-
ben nem szignifikáns 1,19%-os javulást, míg a Multi Branch
Conv3D modellnél nem szignifikáns 0,15%-os csökkenést. A
manuális és a tanult térbeli kódolások összehasonlítását vizs-
gáló eredmények azt mutatják, hogy az explicit térbeli kódolás
nem teljesít jobban azoknál az architektúráknál, amelyek impli-
cit módon tanulják meg a térbeli összefüggéseket: míg a manu-
ális térbeli kódolást alkalmazó hálók átlagos pontossága transz-
fer tanulás alkalmazása mellett 53,6% volt, addig az implicit
térbeli jellemzőtanulást használó modelleké 58,0%.

Összehasonlítottam a vizsgált 5 neurális hálózatot a klasszifikációs
pontosságuk alapján. Amint azt a 8. ábra is szemlélteti, transzfer tanu-
lás alkalmazása nélkül a legmagasabb pontosságot az EEGNet klasszi-
fikátor éri el, mind nyers, mind pedig a műtermék-eltávolított adatok
esetén. Ugyanakkor az utóbbi esetben az EEGNet, a Shallow ConvNet
és az MB Conv3D Net közötti különbségek nem bizonyultak szignifikáns-
nak. A nyers adatok esetében a második legjobb teljesítményt a Multi
Branch Conv3D Net nyújtotta, ezt követte a Shallow ConvNet, míg az
általam javasolt hálózatok gyengébben szerepeltek.

A transzfer tanulás (TL) bevezetésével azonban a teljesítményrang-
lista jelentősen átrendeződik. A Shallow ConvNet válik a legjobban tel-
jesítő hálózattá, megelőzve az EEGNetet és a többi klasszifikátort. A
nyers adatok TL-esetén az EEGNet a második helyen áll, ezt követik a
3D konvolúciós hálózatok. Az artifaktumszűrt adatokkal és TL alkalma-
zásával az MB Conv3D Net megelőzi az EEGNetet, így holtversenyben
az első helyen végzett, mivel különbsége a Shallow ConvNethez képest
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nem volt szignifikáns. Ez azt mutatja, hogy a TL jelentős hatással van
a különböző hálózati architektúrák teljesítménybeli sorrendjére.

A sűrű 3D reprezentáció bemeneti adatként történő használata nem
eredményezett szignifikáns javulást a klasszifikációs teljesítményben. Ez
arra utal, hogy a térbeli információk bevonása nem növelte a pontos-
ságot azokhoz a hálózatokhoz képest, amelyek nem tartalmazták ezt a
kiegészítő térbeli adatot. Ez a tendencia elsősorban abban a konfigurá-
cióban a legszembetűnőbb, amely a nyers EEG-adatokon végez transzfer
tanítást. Mivel ez a konfiguráció érte el a legjobb teljesítményt, így ez
bír a legnagyobb jelentőséggel. Ezzel szemben a FASTER algoritmussal
előfeldolgozott adatok esetében kisebb eltérés figyelhető meg: a Multi
Branch Conv3D hálózat kissé felülmúlta az EEGNetet, míg a Conv2D
és a Conv3D architektúrák továbbra is a leggyengébben teljesítők között
maradtak.
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8. ábra. A neurális hálózatokkal elért pontosságértékek transzfer tanu-
lással és anélkül, valamint műtermék-mentesítéssel és anélkül. A boxplot
ábrán az x a mintaátlagot, míg a vízszintes vonal a mediánt jelöli. A
doboz határai az adatok középső 50%-ának tartományát mutatják. A
transzfer tanulási módszer alkalmazása előtt az EEGNet érte el a legjobb
teljesítményt, míg az alkalmazása után a Shallow ConvNet bizonyult a
leghatékonyabbnak. Az ábráról leolvasható, hogy azok a hálózatok, ame-
lyek adaptív módon használják fel a csatornák egymáshoz képesti relatív
elrendeződését (EEGNet és Shallow ConvNet) jobb eredményre képesek,
mint az azokat explicit módon felhasználó társaik. (Conv2D, Conv3D,
és MB Conv3D) [J2]
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II.4 Tézis Megmutattam, hogy a frekvenciaszűrés alkalmazása
váratlan mintázatokat eredményez az osztályozási teljesítmény-
ben a Physionet motoros képzeleti adatbázison, a δ tartomány
bizonyulva döntő tényezőnek. A 0,1–5 Hz-es sávban az öt há-
lózat átlagos pontossága 46,8% volt, míg az 5–75 Hz-es sávban
30,3%. Ezzel szemben, amikor a tanítást és tesztelést szeletelt
EEG-szegmenseken végeztem, a magasabb frekvenciasávok - a
µ, β és γ tartományok - váltak informatívabbá az EEGNet és a
Shallow ConvNet architektúrák számára. Az EEGNet 36,4%-
os pontosságot ért el a 0,1–5 Hz-es sávban és 45,1%-ot az 5–75
Hz-es sávban, míg a Shallow ConvNet 37,7%-ot és 48,8%-ot ért
el a megfelelő sávokban.

Megállapítottam, hogy a frekvenciaszűrés elemzéséből származó ered-
mények váratlan mintázatokat mutatnak. Az összehasonlítást a 0,1–5
Hz-es és az 5–75 Hz-es tartományok alkalmazásával végeztem el. Amint
az a 3. táblázatban látható, az öt neurális hálózatból három esetében
csak az első frekvenciatartományban (0,1–5 Hz) születtek szignifikáns
eredmények. Az 5–75 Hz-es tartományban a véletlen-szintet meghala-
dó eredményeket kizárólag a Shallow ConvNet és az EEGNet értek el,
azonban az EEGNet esetében ezek az eredmények még mindig jóval el-
maradtak az alacsonyabb frekvenciatartományban elért pontosságtól.

3. táblázat. A neurális hálózatok osztályozási pontosságainak összeha-
sonlítása különböző frekvenciatartományú szűrők alkalmazása esetén.

Frequency range EEGNet Shallow
ConvNet

Conv2D
Net

Conv3D
Net

MB Conv3D
Net

0.1-5 Hz – Raw 0.482 0.406 0.437 0.410 0.457
5-75 Hz – Raw 0.315 0.362 0.262 0.258 0.271
0.1-5 Hz – AR 0.452 0.405 0.421 0.436 0.462
5-75 Hz – AR 0.324 0.381 0.261 0.261 0.289
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Amint a 4 táblázat is szemlélteti, a frekvenciaszenzitivitás eltolódása
is különösen az EEGNet és a Shallow ConvNet esetében látható jól - ezek
azok az architektúrák, amelyek képesek kihasználni a szeletelt tanítás
által bevezetett további variabilitást. Míg az egyszerű tanítás a rendel-
kezésre álló minták korlátozott száma miatt a alacsony frekvenciasávot
részesíti előnyben, a szeletelt tanítás sokkal nagyobb számú szegmenst
biztosít, lehetővé téve ezeknek a modelleknek, hogy komplexebb oszcil-
lációs mintázatokat tanuljanak meg, amelyek a µ és β sávokhoz kapcso-
lódnak. A fennmaradó hálózatok esetében, amelyek a sűrű 3D-s térbeli
reprezentációra támaszkodnak, ez az eltolódás a szélesebb elemzésben
nem figyelhető meg: teljesítményüket továbbra is az alacsony frekven-
ciasáv uralja, a tanítási stratégia típusától függetlenül.Ez rámutat arra,
hogy a frekvenciaszűrés hatása erősen architektúrafüggő, és azt az is
befolyásolja, hogy egy modell mennyire hatékonyan képes kihasználni a
szeletelés által létrehozott megnövelt adatmennyiséget.

4. táblázat. Az EEGNet és a Shallow ConvNet összehasonlítása külön-
böző frekvenciasávok és tanítási stratégiák szerint.

0.5–5 Hz 5–75 Hz

Simple training EEGNet 48.48% 30.07%
Shallow ConvNet 44.22% 39.46%

Cropped training EEGNet 36.42% 45.13%
Shallow ConvNet 37.65% 48.78%

II.5 Tézis Szemléltettem, hogy az EEGNet és a Shallow Conv-
Net hálózatok szeletelt EEG-szegmenseken végzett tanítása so-
rán a FASTER metódus általában azoknál a vizsgálati szemé-
lyeknél javítja a teljesítményt, akik a frekvenciaszűrésből ön-
magában is profitálnak. Továbbá, a frekvenciaszűrés önmagá-
ban jellemzően jobb eredményeket ad, mint a teljes FASTER
algoritmus; az átlagos pontosság a két hálózaton 46,4% a frek-
venciaszűrés, illetve 43,3% a teljes FASTER algoritmus ese-
tében. Megmutattam, hogy azoknak a személyeknek a listája,
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akiknél a műtermék-eltávolítás javította az osztályozási pontos-
ságot a szeletelt szegmenseken végzett tanítás során, szignifi-
kánsan különbözik azon személyek listájától, akiknél ugyanez a
javulás a teljes hosszúságú szegmenseken történő tanítás ese-
tén figyelhető meg.

Rámutattam, hogy ahogy a 9. ábra első két részábráján is látszik,
az alanyok sorrendje a két kísérlet eredményeiben szinte azonos, ami
arra utal, hogy a frekvenciaszűrés hasonló alanyonkénti hatást fejt ki,
mint a FASTER algoritmus a nyers adatokhoz képest. Ez a sorrend
azonban eltér a az első tézispontban bemutatott eredményektől, vagyis
a szeletelt adatokon történő tanítás során megváltozik, mely alanyokra
hat kedvezően a FASTER algoritmus.

Megfigyeltem, hogy a FASTER és a puszta frekvenciaszűrés összeha-
sonlításakor a sorrend ismét módosul: a legtöbb alanynál a FASTER
szignifikáns teljesítményromlást okoz. Ezáltal megállapítottam, hogy
cropped tanítás esetén célszerűbb csupán a megfelelő frekvenciasávok
szűrését alkalmazni, és mellőzni a bonyolultabb FASTER eljárást a jobb
eredmények elérése érdekében.

Az egyéni előfeldolgozási hatások konzisztenciájának vizsgálatához
minden vizsgálati személyhez egy –8 és +8 közötti pontszámot rendel-
tem, amely azt tükrözi, hogy a MI-osztályozás pontossága az előfeldol-
gozást követően hány körben nőtt vagy csökkent szignifikánsan. Kü-
lön pontszámokat rendeltem a frekvenciaszűréshez és a teljes FASTER
módszerhez. A két pontszámhalmaz rangkorrelációja erősnek bizonyult
(Spearman ρ = 0, 824, Kendall τ = 0, 689, p < 0,001), ami azt jel-
zi, hogy azok a vizsgálati személyek, akiknél a frekvenciaszűrés során
következetes javulás volt megfigyelhető, a teljes FASTER eljárás ese-
tében is hasonló javulási mintázatot mutattak. Ez az eredmény arra
utal, hogy az előfeldolgozás hatékonysága erősen alanyfüggő, és az egyé-
ni jeljellemzők befolyásolják a különböző artefakt-eltávolítási stratégiák-
ból származó előnyöket. E megfigyeléssel összhangban az 5. táblázat
azt mutatja, hogy átlagosan a frekvenciaszűrés önmagában magasabb
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9. ábra. A FASTER műtermék-mentesítési módszer és a frekvenciaszű-
rés alanyonkénti hatása az EEGNet és a Shallow ConvNet osztályozási
teljesítményére – a nyers adatokhoz viszonyítva – egyszerű és cropped
tanítás során. A szín árnyalata azt jelzi, hogy a négy tesztből hányszor
fordult elő statisztikailag szignifikáns javulás (zöld) vagy romlás (piros).
Az alanyokat a műtermék-mentesítéses módszerrel, a szűretlen adatok-
hoz képest elért pontszám alapján rendeztem sorba [J2].
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osztályozási pontosságot eredményez, mint a teljes FASTER algoritmus,
míg mindkét előfeldolgozási módszer jobb teljesítményt nyújtott a nyers
adatokhoz képest.

5. táblázat. EEGNet és Shallow ConvNet összehasonlítása különböző
előfeldolgozási stratégiák szerint.

Raw data Freqency-
filtered

FASTER
filtered

EEGNet 36.39% 42.98% 41.08%
ShallowConvNet 43.73% 49.72% 45.47%

Mesterséges intelligencia alapú eszközök hasz-

nálata

A disszertáció elkészítése során a ChatGPT-t (az OpenAI által fej-
lesztett nyelvi modellt) használtam a nyelvtani helyesség javítására és
az olvashatóság növelésére. A modell használatát követően a teljes szö-
veget alaposan átnéztem és szerkesztettem, hogy biztosítsam a tartalom
pontosságát és megfelelőségét. A dolgozatban szereplő tartalomért és
következtetésekért teljes felelősséget vállalok.

Minden bemutatott eredmény, megállapítás és érdemi következtetés
teljes mértékben saját munkám. A mesterséges intelligencia használa-
ta kizárólag a szöveg világosságának és koherenciájának támogatására
korlátozódott.
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