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1. Bevezetés

Az agy-szamitogép interfész (BCI) rendszerek egyre inkabb attorést
jelentenek a tamogato technologiak teriiletén, Gj lehet&séget kinalva a
stulyos mozgaskorlatozottsaggal él§ személyek szamara a kommunikéci-
ora ¢és az interakciora |1]. A tobb évtizedes kutatésok ellenére a BCI
rendszerek teljesitménye és megbizhatosaga még mindig nem kielégits,
els6sorban az EEG-jelek Gsszetettsége és valtozékonysiga miatt. Ezek a
jelek nemcsak hogy eleve alacsony jel-zaj arannyal rendelkeznek, hanem
rendkiviil érzékenyek a nem agyi eredetd mititermékekre is, példaul a
szemmozgasokra, izomtevékenységre vagy kornyezeti zajokra. A miiter-
mékek eltavolitasa és az el6feldolgozasi 1épések kulcsszerepet jatszanak
abban, hogy a hasznos idegi mintazatok kinyerhet&k és pontosan értel-

mezhetSk legyenek [2].

Bar léteznek online artifakt-eltavolité modszerek, mint példaul a
FORCe (Fully Online and Automated Artifact Removal for Brain-
Computer Interfacing) [3] és az ORICA (Online Recursive Independent
Component Analysis) |4], az ilyen modszerek nyilt forraskodid, kénnyen
modosithatd implementaciéi nem minden esetben érhetéek el. Ez a
disszertacio a FASTER (Fully Automated Statistical Thresholding for
EEG artifact Rejection) [5] algoritmus egy online adaptéiciojat mutatja
be, amelynek célja az atlathatosig, az egyszertiség és az integralhatdsag
el6térbe helyezése, egy praktikus alternativat kinalva valés idejid BCI al-
kalmazasokhoz. Az implementalt rendszer nemcsak valés kérnyezetben
lett tesztelve, hanem azt a Cybathlon nemzetkozi verseny szervezgbizott-
saga is feliilvizsgélta és elfogadta, ami kiemeli a rendszer megfelelGségét a
miszaki el6irdsoknak. Az algoritmus hasznalata biztositék afeldl, hogy
a versenyz6 pilotak nem hasznalnak mtitermékeket az agy-szamitogép
interfész iranyitasara, ezaltal a modszer tamogatja a tiszta idegi aktivi-
tason alapuld vezérlést.

Az eszkozOk fejlesztésén tul egyre nagyobb az igény, hogy megért-
siik az interakcidkat az eléfeldolgozési lépések, jel reprezentaciok és gépi
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tanulasi stratégidk kozott. A jelenlegi gyakorlat ezeket a komponense-
ket gyakran egymastodl elkiilonitve kezeli, mégis ezek Osszesitett hatéasa
formaélja a klasszifikicios eredményeket. Mig példaul a miitermék eltavo-
litas altalanossagban noveli a jelek minGségét, annak hatasa nem altalé-
nosithaté minden alanyra: mig egyes esetekben novekszik az osztélyozasi
pontossag, méas alanyok pontossaga éppen hogy cstkken. Hasonloképp a
transzfer tanulés is igéretes megkozelités, de a hatésa jelentGsen eltérhet
a bemeneti adatok természetétdl fiiggden.

Az, hogy az EEG-adatokat hogyan strukturaljuk a gépi tanulés szé-
mara - legyen sz6 nyers idgsorokrol, frekvenciasziirt szegmensekrsl vagy
térbeli leképezésekrdl, jelentGsen befolyasolja a neurdlis halozatok azon
képességét, hogy értelmezhetd mintazatokat tanuljanak meg. A dolgo-
zat j neurélis architekturak és egy siirti, hAromdimenziés reprezentacio
kidolgozasan keresztiil vizsgalja a térbeli informéciok beépitésének ér-
tékét, valamint a frekvenciasavok szerepét az osztélyozési feladatokban,
kiilonosen kivagott szegmenseken alaptlé tanitasi koriilmények kozott.

Osszefoglalva, a disszertaciot két 6 célkittizés motivélja:

1. Egy gyakorlati, valos ideji miitermék-eltavolito eszkoz fejlesztése
BCI rendszerekhez, kiilénésen versenykornyezetben valod alkalma-

zasra.

2. Részletes vizsgalat készitése arrdl, hogy az EEG el6feldolgozés, a
térbeli/frekvencia alapt reprezentéciok és a tanulési stratégiak ho-
gyan hatnak egymaésra, és miként befolyasoljak a BCI osztalyozasi

pontossagat.

A mérnoki megvalositas és az elméleti megértés egyliittes vizsgéla-
taval ez a munka hozzajarul a jovGbeli BCI rendszerek tervezésének,

megbizhatosaganak és személyre szabhatosdganak fejlesztéséhez.



2. Modszerek és eszkozok

2.1. Az Online FASTER algoritmus

Megterveztem és megvaldsitottam egy kvazi-valos-idejd sztirésre ké-
pes miitermékeltavolito eljarast, melyet Online FASTER algoritmusnak
neveztem el. Az eljaras alapjat a széles korben alkalmazott és validalt
FASTER algoritmus képezi [5], amelyet online mtikodésre adaptaltam.
Az algoritmus miikddési folyamata egy offline elSkészits szakaszbol és
tovabbi online sztirési lépésekbdsl 4ll.

Az eléfeldolgozasi szakasz elére rogzitett EEG-adatokon alapul, mivel
bizonyos paramétereket nem lehet megbizhatéan kiszamitani online vég-
rehajtas kozben. Az offline betanitdsi fazis sorédn az algoritmus statiszti-
kai jellemz6k alapjan azonositja és megjeldli a globélisan hibas csatorna-
kat, amelyek jelent&sen eltérnek a normal értékektsl. Ezeket a csatorné-
kat a késgbbi feldolgozéasbol kizarja. Emellett az algoritmus detektalja
a hibas szakaszokat az el6re felvett adatbazisban, és eltavolitja azokat,
hogy biztositsa a tovabbi 1épések megbizhatosagat. A legnagyobb sza-
mitési igény( rész, azaz a fiiggetlen komponens analizis (ICA), szintén
ebben a fazisban torténik. Az igy kapott ICA-dekompozicios méatrixot

az algoritmus elmenti, és kés6bb az online szakaszban tjra felhasznalja.

Az el6készitG 1épések elvégzése utan az algoritmus készen all az online
alkalmazasra. Az els6 valtoztatas az eredeti FASTER folyamatmenet-
hez képest a globalisan hibas csatornak kezelése: az online valtozatban
ezek Ujraszamitasa helyett az algoritmus a betanitasi szakaszban meg-
hatarozott csatornékat hasznalja, igy elkeriilhet6 a f6losleges szamitasi
terhelés. A legfontosabb modositas azonban az ICA komponensek szé-
mitasanal torténik. Az offline FASTER feldolgozasi lancban az ICA de-
kompozicié szamitasigényes, ezért nem alkalmas valés idejti hasznalatra.
Az online valtozatban ezt a lépést Gjraterveztem: az elézetesen kiszami-
tott ICA transzformacios matrixot kozvetleniil alkalmaztam a beérkezd
EEG-adatszegmensekre, lehetévé téve a valos idejd dekompoziciot Gjra-
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szamitas nélkil. Az igy kapott fiiggetlen komponenseket ezutdn tébb
miitermékre utald jellemzd alapjan értékeli az algoritmus. Ezek kozé
tartoznak statisztikai mutatok, mint példaul a komponens EOG-jelekkel
val6o korrelacidjanak Z-pontszama, a térbeli kurtozis, a meghatarozott
frekvenciasavon beliili meredekség, a Hurst-exponens, valamint a me-
dian gradiens. Ha barmelyik paraméter &tlépi az elére meghatarozott
kiiszobot - jellemzden a Z-pontszam 3 f6l6tt van -, az adott komponenst
miiterméknek tekinti, és eltavolitja a jelbsl.

Az miitermékek eltavolitasa utan az Online FASTER algoritmus fel-
dolgozasi folyamata az offline valtozathoz hasonléan folytatodik. Az
adott szakaszban hibasnak mindsitett csatornak eltavolitasra keriilnek,
majd a kornyezd jo csatorndk és a betanitas soran meghatarozott glo-
balisan hibas csatornak alapjan interpoléaci6 torténik. Végiil egy kozos
atlag referenciatranszformaci6 (Common Average Reference, CAR) ke-
riil alkalmazésra, a térbeli jelintegritas javitasa érdekében. Az eljaras
eredményeként egy miitermékektsl megtisztitott EEG-szegmens jon létre
minden beérkezs szakaszra, amely alkalmas tovabbi valos idejii elemzésre
vagy osztéalyozasra.

A javasolt algoritmus implementaciéja megtalalhaté a projekt
GitLab-repozitériumanak megjeldlt almappajaban:
https://dev.itk.ppke.hu/adoan/dissertation-codebase/-/tree/

main/bionic_apps/artifact_filtering/

2.2. A Physionet adatbazis

Kutatasomat a Schalk és munkatarsai altal rogzitett EEG Motor
Movement /Imagery adathalmazon végeztem, amely elérhets a Physio-
Net adatbazison keresztiil |6]. A mérések 64 csatornas, 10-10 elrende-
zéstit EEG rendszerrel késziiltek, 160 Hz mintavételezési frekvenciaval,
a BCI2000 keretrendszer hasznalatéaval, hardveres sziirés alkalmazésa
nélkil |7]. Ez az egyik legnagyobb nyilvanosan elérhets EEG adat-
bézis motoros képzeleti feladatokhoz, Gsszesen 109 alany méréseit tar-
talmazza, alanyonként 14 adatfajllal. Munkam soran kizartam a 88.,
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1. abra. A FASTER algoritmus offline valtozatanak (balra) és az altalam
tervezett Online FASTER modszernek (jobbra) az attekintése. Az on-
line algoritmusban a gyenge minGségii csatornak azonositasa és kizérasa
egy offline elGsziirési szakaszban torténik, amely megel6zi az online szt-
rési folyamatot. Ugyanebben az el6készits fazisban keriil kiszamitasra
a fiiggetlen komponens analizishez (ICA) sziikséges méatrix is, amelyet
a mitermékek korrekcidjahoz hasznalunk. Fontos megjegyezni, hogy az
online valtozat — az offline mddszerrel ellentétben — nem dobja el a hi-
bas EEG szakaszokat, hiszen a versenykoriilmények sordn minden idd-
pillanatot ki kell értékelni. Minden tovabbi sztirési és osztalyozasi 1épés
megegyezik az offline megvaldsitassal.



92. és 100. alanyt, mivel az adataik mintavételezési frekvencidja és
strukturaja nem felelt meg a tobbihez képest. Tovabba kihagytam a
89. alanyt is, mivel az esetében az elektrodaelnevezések hibasnak bi-
zonyultak. Az adatbézis az alabbi hivatkozason keresztiil is elérhetd:

https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/.

2.3. Az EEG adatok 3-dimenzi6s reprezentacidja

Tekintettel arra, hogy az elektrodéak térbeli elrendezése hasznos infor-
mécidkat szolgaltathat az osztilyozashoz, az EEG-jeleket haromdimen-
zi0s tenzorként reprezentaltam. Ez a tenzor két térbeli dimenziobdl all,
melyek az elektrodaelrendezés kétdimenzios vetiiletének felelnek meg,
valamint egy idébeli dimenziobol, amely a jel id6beli lefutasat rogziti
— hasonléan a korabbi tanulmanyokban alkalmazott megkozelitésekhez
18], [9]. Ehhez az atalakitashoz egy egyedi elektrodaelrendezést hasznal-
tam, amelyet ,strd 3D transzformécionak” (dense 3D transformation)
neveztem el. Ebben a konstrukcioban az Iz elektr6déat elhagytam, a
fennmarado 63 elektrodat pedig egy 9x 7-es méatrixba rendeztem at. Az

elrendezés a2l abran lathato.

2.4. Conv2D Net

Az els6ként javasolt halozat az el6z6 pontban leirt nyers EEG-
tenzort kétdimenzios konvolucios rétegekkel dolgozza fel, amelyek sziir6i
az Osszes id6lépésre kiterjednek. Konkrétan minden kernel mérete (kx,
ky, T), ahol T az idédimenzi6 mintainak szdma. Igy a konvolici6 az
elektrodak térbeli elrendezésén megy végbe, mikézben az idébeli tengely
mentén silyozott Osszegzés torténik, egyetlen szlirGvalaszba integralva
minden idépont informécidjat.

A konvolicio el6tt a bemenet L2-normaléason esik at, hogy biztositsuk
a csatornak kozotti skalainvarianciat. A normalizalt adat ezt kovetSen
harom egymast kovetd 2D konvoluciés rétegen halad at, amelyeket nem-
linearis aktivacio és — ahol indokolt — batch-normaéaléas kévet. A kernelek
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2. abra. Az EEG adatok 3D reprezentacioja: Az eredetileg (csatornak
szama X id8) formatumia EEG adatok atrendezésre keriiltek egy harom-
dimenziés strukturaba, ahol az elsé két dimenzi6 az elektrodék térbeli
elhelyezkedését, mig a harmadik dimenzié az id6t reprezentalja. A tér-
beli dimenzidhoz egy strd elektréodaelrendezést alkalmaztam: mig az
eredeti elrendezésben helykitolts, nulla értéki csatornédk is szerepelnek,
az atalakitas soran ezeket elhagytam, igy egy stiriibb, folyamatos térbeli
reprezentaciot kaptam .



dimenzi6ja 3 x 3 x id6dimenzi6 a mindharom konvolicids rétegben. A
kimeneti jellemz&térképeket az algoritmus lapitja, majd egy kétszintd,
teljesen Osszekapcesolt (dense) alhalozatba téaplalja, amely a tanult tér-
idébeli jellemzok szintézisét végzi el. Végiil egy softmax kimeneti réteg
allit el osztalytagsagi valoszintiségeket, lehetévé téve a tobbosztalyos
besorolast. A teljes architektira sematikus abrajat a[3] abra szemlélte-
ti.
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3. abra. A tervezett 2D konvolicios neuralis halozat felépitése: A beme-
net az EEG jelek haromdimenziés reprezentéacidja, amelyen 2D konvo-
lacio torténik. Az elsd rétegben 32 darab [3 x 3 x az id6pontok szama)
méreti kernel keriil alkalmazasra. A kovetkezd két konvolucios rétegben
elgszor 64, majd 128 darab [3 x 3 x az el6z6 réteg kerneljeinek szama]
méretd kernel végzi az adatfeldolgozast. Ezt kévetSen a kapott jellemzs-
tér lapitva keriil tovabbitéasra egy teljesen dsszekapcsolt (fully connected)
halozat két rétegébe, amelyek 1024, illetve 64 neuront tartalmaznak. Vé-
gl egy softmax osztalyozo réteg kovetkezik, amely 4 elemid kimenetet

ad, mivel ennyi osztaly szerepel az osztalyozasi feladatban [J2].

2.5. Conv3D Net

A 6 kiilonbség e halozat és a hagyoméanyos kétdimenziés konvoli-
ci¢s architekturak koézott a harmadik dimenzié mentén végzett tovabbi
konvoluciés miiveletben rejlik, amely a méasodik konvolucios réteg utan
egy négydimenzios jellemzéreprezentaciot eredményez. Bar ez a megkd-
zelités megnovekedett memoriahasznélattal jar, lehetévé teszi az idébeli
Osszefiliggések és az idGben eloszlo jellemzk hatékonyabb megragadasat.
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A masodik altalam tervezett architektura is L2-normaléassal kezd6dik,
amelyet harom 3D konvolucios réteg kovet. Az els6 réteg sziir6mérete
[1, 1, 30|, amely lehetévé teszi az idébeli jellemzok kinyerését térbeli
kolesonhatas nélkiil, mig a kovetkezs rétegek [2, 2, 40] méretd sziirsket
hasznalnak a térbeli és idébeli dimenziok egyiittes figyelembevételéhez.
Minden konvolicios réteg 32 sziir6t alkalmaz. A konvolucids miivele-
tek kozott batch normalast és Exponencialis Linearis Egység (ELU) ak-
tivacios fiiggvényt alkalmaztam a tanitas stabilitisdnak novelése és a
nemlinearitas biztositasa érdekében. A konvolicios blokkok utan a jel-
lemzd&térképek két teljesen Gsszekapcsolt rétegen haladnak at, majd egy
softmax réteg végzi el az osztalyozast. A halézat architekturajat a [

abra szemlélteti.
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4. abra. A 3D konvolucios héalozat felépitése. A bemenet megegyezik a
2D CNN esetében alkalmazottal, a kiilénbség abban rejlik, hogy ebben
a strukturaban haromdimenziés konvolicié torténik. Valamennyi kon-
volucids rétegben 32 darab kernel talalhato. Az els§ rétegben a kernel
mérete (1 x 1 x 30), mig a masodik és harmadik rétegben (2 x 2 x 40).
A teljesen osszekapcsolt (fully connected) rész két rétegbdl all, mindket-
t6 32 neuront tartalmaz, végiil pedig egy softmax osztalyozo réteg zarja

a haloézatot .

10



2.6. Tovabbi megvalésitott neuralis halézatok

Az altalam tervezett hélozatokon kiviil tovabbi gépi-tanulasos archi-
techtirdkat is implementaltam, melyek koziil az EEGNet és a Shallow

ConvNet igen széles kérben alkalmazott strukturak.

2.7. EEGNet

Az els6 vizsgalt halozat, az egyik legismertebb motoros képzeleti (MI)
EEG-jelek osztalyozasara hasznalt rendszer, az EEGNet, amelyet V. J.
Lawhern és munkatarsai mutattak be |10]. Az els6 réteg konvolucios
kerneljének hosszat a mintavételi frekvencia felére allitottuk be, tovabbi
modositasokat nem alkalmaztunk. A halozat {6 rétegei a kovetkezok: egy
kétdimenzios konvolicios réteg, egy mélységi (depth-wise) kétdimenzios
konvolucidés réteg, egy szeparélt kétdimenziés konvolicids réteg, végil

pedig egy teljesen Osszekapcesolt (fully connected) osztalyozo réteg.

2.8. Shallow ConvNet

Szintén megvalositottam a Schirmesster és munkatarsai altal pub-
likalt Shallow ConvNet architechturat [11], melyet t6bb tanulmany is
sikeresen alkalmazott elképzelt mozgéasok osztalyozasara. A halozat egy
id6beli konvoluciés rétegbdl, egy térbeli konvolicios rétegbdl, egy atla-
golo (mean pooling) réteghdl, valamint egy linearis osztalyozo, teljesen

Osszekapcsolt rétegbdl all.

2.9. Multi Branch Conv3D Net

Egy, a sajat halémhoz hasonléan szintén 3D konvoliciét hasznald
halozat megvalositasa Xingiao Zhao és munkatérsai 8] cikke alapjan ké-
sziilt. Az architektira harom parhuzamos agbol all, mindegyikben két,
eltéré méretd konvolucios kerneleket hasznélé réteg talalhato, amelye-
ket harom teljesen Osszekapcsolt réteg kovet. Az utolsd rétegek mérete
megegyezik az osztalyok szamaéaval; ezt kovetGen a harom &g kimenete
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Osszeadodik, majd egy softmax mivelet segitségével torténik meg a vég-

s6 osztalyozas.

2.10. Transzfer tanulas és finomhangolas

Egy mélytanulasos rendszer altalaban hatalmas mennyiségt tanito
adatot igényel, hogy a jellemzGket megfelelGen altalanositsa és megfele-
16 pontossagot érjen el. EEG adatok esetében ez a hatalmas adatbazis
altaldban nincs jelen, hiszen az adatok felvétele roppant idé- és mun-
kaigényes feladat. A transzfer tanulds (Transfer Learning - TL) alap-
gondolata, hogy a rendszert, vagy annak egy részét a cél-adathalmaztol
fliggetlen mintéakon elGtanitsuk, és az igy el6zetesen beallitott sulyokat
finomhangoljuk a tényleges adathalmazunkon. A transzfer tanulas két
fajtaja elterjedt. Az els6 megkozelitésben az EEG jeliinket olyan repre-
zentaciora transzformaljuk, melyhez hasonlé reprezentaciobol hatalmas
adatbazisok, vagy azokon mar elGtanitott haldzatok léteznek. Egy példa
erre az ImageNet, aminek bemenetére az EEG adatokbdl 3 csatornas ké-
peket generalunk. Bar ez a megkozelités igéretes kutatési iranyt képvisel,
munkidm soran nem vizsgaltam a transzfer tanulasnak ezt a modjat.

A masodik megkozelités - melyet ténylegesen alkalmaztam kutatésa-
im soran - az el6tanitashoz is EEG-adatokat hasznal, &m ezek az adatok
a célalanytol eltérd személyektsl szarmaznak. Masképp fogalmazva, fi-
nomhangoltam az egyes alanyokra a tobbi alanyon elGtanitott halézatot.

A kutatasomban a transzfer tanitas a kovetkezdképpen valosult meg:
a Physionet adatbézis 105 alanyat iterativan két részre osztottam, 90%-
ukon el6tanitottam a halozatot (a halmaz 20%-4t validacios adathalmaz-
nak hasznéalva), mig a maradék 10%-on alanyonként finomhangoltam és

teszteltem a halozat pontossigat. A pontos mivelet a[5] 4bran lathato.

2.11. A frekvenciasziirés hatasanak vizsgalata

A kutatés kés6bbi szakaszaban a frekvenciasziirés hatasat elemeztem.
Megvizsgaltam, hogyan befolyasolja az osztalyozasi pontossagot, ha sav-
12
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5. abra. Transzfer tanulas és az eredmények létrejotte. Annak érdeké-
ben, hogy statisztikailag szignifikins eredményeket érjek el, minden alany
esetén egy 5-szOrds keresztvalidaciot alkalmaztam. Ez azt jelentette,
hogy alanyonként, halozatonként és eléfeldolgozési lépésenként Gsszesen
15 mérési eredmény sziiletett. Transzfer tanulds alkalmazasa esetén a
halozatot az alanyok 90%-anak adataival elGtanitottam, majd ezt kove-
t6en finomhangolast végeztem a maradék 10%-hoz tartozoé alanyok tanito
adathalmazain. A teljes folyamat tizszer ismétl6dott gy, hogy minden
alany legalabb egyszer tesztalanyként szerepelt .
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atereszts sziirét alkalmazok a 0,1-5 Hz-es frekvenciatartoményra, illetve
hasonlé moédon értékeltem az 5 és 75 Hz kozotti szakaszt is. Emellett
azt is megvizsgaltam, milyen eredményeket ad a frekvenciasziirés teljes

mell6zése. A szilrési 1épésekhez 6todrendd Butterworth tipusa sziirét

alkalmaztam.

2.12. Szeletelt tanitas (cropped training)

Az EEG-jelek eltérs kezdési id6pontjaihoz valod altalanosithatosag
vizsgalata érdekében implementaltam a cropped training (szeletelt ta-
nitas) modszerét, amelyet Schirrmeister és munkatéarsai is alkalmaztak
[11]. Ebben a megkozelitésben az eredeti adatokat szisztematikus idé-
beli eltolassal 1j mintdkka alakitottam, igy bévitve a tanito és tesztels
adathalmazt. Ez biztositotta, hogy a neuralis halézatok szélesebb kori
idébeli variacioknak legyenek kitéve az EEG-jeleken beliil, elGsegitve a
kiilonbo6z6 kezdési idépontok szimulacidjat és a modellek altalanositha-
tosaganak javitasat. Munkadm soran 1 mésodperc hosszusaga ablakokat
hasznaltam a korabbi 2 masodperc helyett, és 0,1 masodperces lépések-
ben végeztem eltolasokat egészen 2 masodpercig. Ez egyetlen epizodbdl
11 egymast atfeds szeletet eredményez. Egy adott epizodbdl szarmazo
Osszes minta kizarélag a tanitoé vagy kizardlag a teszthalmazba keriilhe-
tett, keveredés nem tortént. A korabban ismertetett, frekvenciafiiggésre
iranyulo kisérletet ezen kibévitett adathalmazon is megismételtem az

Osszes halozaton, a FASTER modszer alkalmazasaval és anélkiil is.

2.13. A kod elérhetdsége

A kutatast tamogatd teljes kddbazis - beleértve a megtervezett és
tesztelt halozatokat, a transzfer tanulast, a cropped training eljarast, a
miitermék-eltavolitast és minden tovabbi ismertetett modszert - nyilva-
nosan elérhets a kévetkez6 cimen: https://dev.itk.ppke.hu/adoan/

dissertation-codebase.
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3. Uj tudomanyos eredmények

I. Tézis csoport

Az els6 téziscsoport a valds ideji miitermék-eltavolité rendszer tervezé-
sére, megvalositasara és gyakorlati alkalmazasara fokuszal, amelyet ki-
fejezetten a BCI csapatunk tamogataséara fejlesztettem ki a 2020-as és
2024-es Cybathlon versenyekre torténd felkésziilés soran. Ezek a nem-
zetkozi események olyan kiilonleges kornyezetet teremtenek, ahol az agy-
szamitogép interfész rendszereknek szigoru valds ideji kévetelmények
mellett kell miikodniiik, mikézben a technikai megbizhatoségot is ga-
rantalniuk kell. A téziscsoport tézisei a masodszerzés cikkem é&ltal 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-feldolgozdsra fejlesztettek — olyan
online mitermék-eltdavolité rendszert dolgoztam ki, amely va-
los ideji BCI-kisérletek sordan is haszndlhato, dtlagosan 0,123
+ 0,017 mdsodperc késleltetéssel.

Az EEGNet altal igényelt tobbletfeldolgozas ideje 0,061 + 0,010 méa-
sodperc, igy az 1 mésodperces EEG-szegmenssel egyiitt a teljes késlelte-
tés a valos ideji BCI-miikdéshez ajanlott 1-2 masodperces ablakon be-
lil marad. Ez megerdsiti, hogy a kifejlesztett online miitermék-elutasitod
modszer megfelel a gyakorlati BCI-alkalmazasok idébeli kévetelményei-
nek. Az algoritmus részletes bemutatasa a Mddszerek és metddusok els6

fejezetében olvashato.

1.2 Tézis A kifejlesztett valos ideji miitermék-eltdvolité rend-

szert integrdltam csapatunk BCI keretrendszerébe a 2020-as €s

2024-es Cybathlon eseményekre. A rendszer hivatalosan is el-

fogaddsra keriilt csapatunk szamdra a 2024-es versenyre a Cy-
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bathlon szervezdbizottsaga dltal, ami igazolja, hogy a megoldads
megfelel a verseny szigori technikai eléirdsainak.

A Cybathlon verseny egy 4 évente megrendezésre keriil§ nemzetkozi
esemény, melynek az agy-szamitogép interfész-szekcidjaban a kiilonbo-
z6 orszagok altal delegalt mozgassériilt pilotdknak kell egy szamitogé-
pes jatékot irdnyitaniuk, gondolataik segitségével. Az iranyitashoz tilos
a nem agyi eredetd jeleket hasznalni, emiatt kiilonsen fontos a meg-
feleld, valos id6ben miik6dd mitermék eltavolité algoritmus. Az online
miitermék-eltavolitd rendszernek a Cybathlon BCI-keretrendszerébe tor-
ténd integracidja demonstralja a megoldas alkalmazhatosagat valos ideji
versenykornyezetben. A Cybathlon szervezébizottsaganak hivatalos jo-
vahagyasa megerdsiti, hogy a rendszer megfelelt az esemény miiszaki
specifikacidinak, és megbizhatoan mikodott a versenykornyezet korlatai
kozott.

II. Tézis csoport

A masodik téziscsoport az EEG elsfeldolgozasi lépések és az ezek
hatasara kialakul6 osztalyozasi teljesitmény kozotti Gsszetett és gyakran
nemlinearis Osszefiiggéseket vizsgalja agy-szamitogép interfész rendsze-
rekben. Az el6feldolgozas alapvets szerepet jatszik az EEG jelminGségé-
nek javitasaban és a zaj csOkkentésében, ugyanakkor hatasa az osztalyo-
zési eredményekre nem mindig intuitiv vagy egységes kiilonb6z6 alanyok,
adatbazisok és neuralis halozati architektirak esetén. Az itt leirt tézisek

alapja az elsGszerzds folyoiratcikkem, [J2]

I1.1 Tézis Igazoltam, hogy a FASTER mitermék-eltdvolité al-

goritmus osztdlyozdsi pontossdgra gyakorolt hatdsa jelentésen

fligg a vizsgdlt alanytol. Az dsszehasonlito elemzésem sordn azt

taldltam, hogy a FASTER algoritmus alkalmazdsa a 105 alany

koziil 80 esetében javitja az osztdlyozdsi pontossdgot, dtlagosan

5,4 %-kal. Ugyanakkor ez a kedvezd hatds mem univerzdlis: a
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fennmarado 25 alanyndl a mdédszer dtlagosan 4,4 %-0s pontos-

sdgcsbkkenést eredményez.

A résztvevik egyéni vizsgilata alapjan megallapitottam, hogy a mii-
termékek eltavolitasanak hatasa az adott személytdl fligg, akinek az ada-
tait elemezziik. Elemzésem atfogd megkozelitést alkalmazott. Kezdetben
mind a négy halozatra elvégeztem haromszor az Otszoros keresztvalida-
ciot, miitermék-eltavolitassal és anélkiil is. A kiilonbségek aldtamaszta-
sa érdekében megvizsgiltam egy adott alanyra és egy adott halézatra
kapott 15 eredmény eloszlasat. Ha az adatok normaélis eloszlast kovet-
tek, t-probat végeztem; ellenkez6 esetben, ha nem-normalitast észleltem,
Mann—Whitney U probat alkalmaztam a megfigyelt kiillonbségek szigni-

fikanciajanak meghatéarozasara.

Az alanyokat aszerint kategorizaltam, hogy a kiilonb6z6 hélézatok
milyen mértéki valtozast eredményeztek a klasszifikiacios teljesitmény-
ben. Erdekes modon t6bb olyan eset is eléfordult, amikor egyes héaloza-
tok jelentds javulast eredményeztek, mig masok ugyanazon alanyok ese-
tében szignifikdns visszaesést mutattak. A masodik vizsgalat soran ész-
lelt enyhe eltérés hatasara kétszer megismételtem a szamitasokat, hogy
feltérképezzem a kiilonbségek szignifikanciajanak alakulasat. Igy végiil
négy ismétlés (harom pontosségi eredmény minden egyes keresztvalida-
cios iteraciora és halozatra) alapjan négy szignifikanciaszintet kaptam

minden egyes klasszifikitorra.

Az értékelésem soran minden alanyhoz egy numerikus értéket rendel-
tem az alabbiak szerint: az érték -1-et jelentett, ha szignifikins csokke-
nés volt tapasztalhato, 0-t, ha nem volt szignifikins kiillénbség, és +1-et,
ha egyértelmi javulas volt megfigyelhet6 az adott szamitasi aspektusra
vonatkozoan az Osszes halozat esetében. Igy az Gsszpontszam alanyon-
ként -20 és 20 kozott valtozhatott. Huszondt alany ért el 8 pont feletti
eredményt, ami jelents teljesitményjavulast jelez az AR modszer al-
kalmazasa esetén, koziiliik a 69-es alany kiemelkeds, 20 pontos javulast
produkalt. Ezzel szemben néhany alany, példaul a 15-0s, jelentds vissza-
esést mutatott, és minddssze 6t alany ért el -8 pont alatti eredményt.
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A Kklasszifikatorokat tekintve az EEGNet mutatta a legkisebb javulést:
csak harom alany ért el legalabb 3 pontot, mig hatan -3 alatti értéket
kaptak. Ezzel szemben a méasik négy halozatnal legaldbb 20 alany ha-
ladta meg a harompontos kiiszobot, és kevesebb mint 6t esetben fordult
el -3 pont vagy annal rosszabb eredmény. Az AR alanyfiiggdségét a [0}

abra szemlélteti.

EEGNet Shallow ConvNet Conv2D Net Conv3D Net ~ MB Conv3D Net Summary
]

Color code of
improvements
(out of 4 rounds)
o
1
2
3
s

Subjects

Color code of
declines
(out of 4 rounds)

6. abra. A miiterméksziirés alanyfiiggésége. A szinek arnyalata azt jel-
zi, hogy hany futtatas esetében volt statisztikailag szignifikins javulas
(z61d), illetve romlas (piros). (Minél sététebb az arnyalat, annal tobb
futasban volt szignifikins az eltérés.) A szignifikancia meghatéarozasa
normalis eloszlas esetén T-proban, nem normélis eloszlas esetén pedig
Mann—Whitney U-teszten alapul. Az alanyokat egy Osszesitett pontszam
alapjan rendeztem sorba, amelyet a szignifikdns javuladsok szamanak és
a szignifikins romlasok szamanak kiilonbségeként szamitottam ki [J2].
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11.2 Tézis Megmutattam, hogy a transzfer tanulds konziszten-
sen néveli az EEG-jelek osztdlyozdsi pontossdgdt kilonbozé els-
tanitdsi feltételek mellett, mind nyers, mind pedig mitermék-
mentesitett adatok esetén. Eredményeim markans kiilonbséget
tartak fel a pontossdgndvekedés mértékében: a nyers adatok-
ndl a transzfer tanulds 40,0%-rél 57,5%-ra névelte a pontos-
sdgot, mig a FASTER mitermék-eltavolitasi eljardssal feldol-
gozott adatokndl a pontossdg csak kisebb mértékben, 43,1%-rol
53,3%-ra vdltozott. Az eredmények az ot vizsgdlt neurdlis hd-
lozattal elért pontossdgok dtlagdt jelzik.

Megmutattam, hogy a transzfer tanulassal elért klasszifikicids pon-
tossag minden esetben szignifikansan jobb. A rangsoros Wilcoxon-proba
alapjan a tanulasi folyamat szignifikinsan jobb teljesitményt nyujtott
minden egyes halozat esetében, mind a sztiretlen adatoknal (lasd (1]l tab-
lazat), mind pedig az miitermék-eltavolitott adatok esetén (lasd [2] tab-
lazat). A abran megfigyelhetd, hogy a transzfer tanulas nem hoz akko-
ra javulast az artifaktumsziirt adatok esetében, mint a nyers adatoknal,
igy utobbiaknal magasabb klasszifikicios pontossagot eredményez. (Ez
a kiilonbség minden esetben szignifikans, kivéve a Multi-branch Conv3D
halozat esetében.) Ezek az eredmények arra utalnak, hogy a transz-
fer tanulas kiillonosen akkor hatékony, amikor a bemeneti adatok a jel-
jellemzdk gazdagabb készletét 6rzik meg, azaz a nyers EEG esetében.
A FASTER-rel feldolgozott adatokon megfigyelt, 6sszehasonlitva kisebb
javulas azt sugallja, hogy a miitermék-eltavolitas nemcsak a zajt csok-
kenti, hanem bizonyos mértékig a jel variabilitdsat és azokat az infor-
mativ strukturakat is, amelyeket a transzfer tanulas ki tudna hasznalni.
Osszességében ez a mintazat kiemeli, hogy a transzfer tanulas eredmé-
nyessége az eléfeldolgozasi stratégiatol fligg, és a legnagyobb nyereség
akkor érheté el, amikor a modell az el6feldolgozatlan EEG-jelek teljes

komplexitasdhoz tud alkalmazkodni.
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1. tablazat. Az egyes osztalyozok pontossaga sziiretlen adatokon, transz-
fer tanulassal és anélkiil, valamint a szignifikancia P-értéke a Wilcoxon-
proba alapjan.

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. tablazat. Az egyes osztalyozok pontossdga miitermék-mentesitett ada-
tokon, transzfer tanuléssal és anélkiil, valamint a szignifikancia P-értéke
a Wilcoxon-préba alapjan.

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

20



EEGNet Conv3D Net Conv2D Net
1.0 - 1.0 — 1.0
0.9 {216 pts 091 211 pts 3 0.9 202 pts '
0.8 over line** 081 over line 0.8 over line
0.7 . 0.7 0.7
* 0.6 0.6 0.6
; 05 ; 05 E 05
0.4 0.4 0.4
03 St 03 03 £
0.2 . 94 pts 0.2 99 pts 0.2 1 109 pts
0.1 below line*** 01 below line 0.1 below line
00001020304 0506070809 10 0000102030405 0607080910 00001020304 0506070809 10
artifact rejected artifact rejected artifact rejected
Shallow ConvNet MB Conv3D Net
1.0 10
091 257 Tl Y 0.9
pts 151 pts
0.81 overline 2 0.8/ over line * - raw means unprocessed data (with no
07 0.7 frequency filtering nor the FASTER
0.6 0.6 method applied)
B ) ** - points over the line represent cases
e 04 o 04 when unprocessed data is performed
0' 3 0‘ 3 with greater accuracy
: ) *** _ points below line represent cases
02 53 pts 02 158 pts when the FASTER-ed data was the better
0.1 below line 0.1 below line performer
00001020304 0506070809 10 000010203 0405 0607 0809 1.0
artifact rejected artifact rejected

7. dbra. A neurélis halozatok Gsszehasonlitasa a FASTER modszer al-
kalmazasaval és anélkiil, transzfer tanulas mellett. Minden pont egy
alanyhoz tartozoé két pontossagi értéket jelol: az egyiket a miitermék-
szlirt (AR), a masikat a FASTER algoritmus nélkiili feldolgozéssal ka-
pott eredmény alapjan. A tesztet haromszor futtattam le. A piros vo-
nal azokat a pontokat jeloli, ahol nincs kiilonbség a két megkdzelités
kozott; a vonal folotti pontok esetében a nyers (sziirés nélkiili) adat-
feldolgozéas eredményezett jobb pontossidgot, mig az alatta 1évék ese-
tében a miitermék-mentesités javitotta az eredményeket. Altalanossag-
ban elmondhato, hogy transzfer tanulas alkalmazasa esetén a miitermék-
mentesités nélkiil kapott értékek altaldban magasabbak .
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11.3 Tézis Megterveztem két neurdlis hdlézatot, hogy vizsgdl-
jam a térbeli dimenzio figyelembevételének hatdsdat. Ehhez meg-
pontosabban képes kihaszndlni az elektrodak térbeli elhelyezke-
désébdl szdarmazo informdciot. Ez a reprezentdcid bizonyos ar-
chitekturdkndl javitotta a pontossdagot: a Conv3D esetében szig-
nifikdns, 4,43%-0s novekedést eredményezett, a Conv2D eseté-
ben nem szignifikins 1,19%-o0s javuldst, mig a Multi Branch
Conv3D modellnél nem szignifikins 0,15%-0s csokkenést. A
manudlis és a tanult térbeli kodoldsok Osszehasonlitdsdt vizs-
gdlo eredmények azt mutatjdak, hogy az explicit térbeli kodolds
nem teljesit jobban azokndl az architektirakndl, amelyek impli-
cit maédon tanuljdk meg a térbeli 6sszefliggéseket: mig a manu-
dlis térbeli kédoldst alkalmazo hdlék dtlagos pontossdga transz-
fer tanulds alkalmazdsa mellett 53,6% wvolt, addig az implicit

térbeli jellemzotanuldst haszndlé modelleké 58,0%.

Osszehasonlitottam a vizsgalt 5 neuralis halozatot a klasszifikicios
pontossidguk alapjan. Amint azt a[§ abra is szemlélteti, transzfer tanu-
las alkalmazéasa nélkiil a legmagasabb pontossagot az EEGNet klasszi-
fikdtor éri el, mind nyers, mind pedig a mttermék-eltéavolitott adatok
esetén. Ugyanakkor az utobbi esetben az EEGNet, a Shallow ConvNet
és az MB Conv3D Net kozotti kiilonbségek nem bizonyultak szignifikins-
nak. A nyers adatok esetében a maéasodik legjobb teljesitményt a Multi
Branch Conv3D Net nytjtotta, ezt kovette a Shallow ConvNet, mig az

altalam javasolt halozatok gyengébben szerepeltek.

A transzfer tanulas (TL) bevezetésével azonban a teljesitményrang-
lista jelentGsen atrendezédik. A Shallow ConvNet valik a legjobban tel-
jesité halozatta, megelézve az EEGNetet és a tobbi klasszifikatort. A
nyers adatok TL-esetén az EEGNet a mésodik helyen &ll, ezt kovetik a
3D konvoliciés halozatok. Az artifaktumsziirt adatokkal és TL alkalma-
zaséval az MB Conv3D Net megel6zi az EEGNetet, igy holtversenyben
az els6 helyen végzett, mivel kiilénbsége a Shallow ConvNethez képest
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nem volt szignifikins. Ez azt mutatja, hogy a TL jelentss hatéssal van
a kiilonbo6z6 halozati architekturak teljesitménybeli sorrendjére.

A stiri 3D reprezentacié bemeneti adatként torténé hasznalata nem
eredményezett szignifikins javulést a klasszifikacios teljesitményben. Ez
arra utal, hogy a térbeli informéciék bevonisa nem novelte a pontos-
sdgot azokhoz a halozatokhoz képest, amelyek nem tartalmaztak ezt a
kiegészit6 térbeli adatot. Ez a tendencia elssorban abban a konfiguré-
ciéban a legszembetinébb, amely a nyers EEG-adatokon végez transzfer
tanitast. Mivel ez a konfiguraci6 érte el a legjobb teljesitményt, igy ez
bir a legnagyobb jelentéséggel. Ezzel szemben a FASTER algoritmussal
eléfeldolgozott adatok esetében kisebb eltérés figyelhetd meg: a Multi
Branch Conv3D héalozat kissé feliilmulta az EEGNetet, mig a Conv2D
és a Conv3D architekturak tovabbra is a leggyengébben teljesiték kozott

maradtak.
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8. dbra. A neuralis halozatokkal elért pontossagértékek transzfer tanu-
lassal és anélkiil, valamint mtitermék-mentesitéssel és anélkiil. A boxplot
abran az x a mintaatlagot, mig a vizszintes vonal a mediant jeloli.
doboz hatérai az adatok kozéps6 50%-énak tartoményat mutatjak. A
transzfer tanulasi modszer alkalmazasa el6tt az EEGNet érte el a legjobb
teljesitményt, mig az alkalmazasa utan a Shallow ConvNet bizonyult a
leghatékonyabbnak. Az abrarol leolvashato, hogy azok a haldzatok, ame-
lyek adaptiv modon hasznaljak fel a csatornak egymashoz képesti relativ
elrendezgdését (EEGNet és Shallow ConvNet) jobb eredményre képesek,
mint az azokat explicit modon felhasznaléd tarsaik. (Conv2D, Conv3D,
és MB Conv3D) [J2]

24



11.4 Tézis Megmutattam, hogy a frekvenciaszirés alkalmazdsa
vdaratlan mintdzatokat eredményez az osztdlyozdsi teljesitmény-
ben a Physionet motoros képzeleti adatbdzison, a § tartomdny
bizonyulva donté tényezének. A 0,1-5 Hz-es sdvban az ot hd-
lézat dtlagos pontossdga 46,8% volt, mig az 5—75 Hz-es sdavban
30,3%. Ezzel szemben, amikor a tanitdst és tesztelést szeletelt
EEG-szegmenseken végeztem, a magasabb frekvenciasdvok - a
, B és vy tartomdnyok - vdltak informativabbd az EEGNet és a
Shallow ConvNet architektirdik szimdra. Az EEGNet 36,4 %-
0s pontossdgot ért el a 0,1-5 Hz-es savban és 45,1%-ot az 5-75
Hz-es sdvban, mig a Shallow ConvNet 37,7%-ot és 48,8%-ot ért
el a megfelelé sdvokban.

Megallapitottam, hogy a frekvenciasztirés elemzésébdl szarmazo ered-
mények varatlan mintédzatokat mutatnak. Az Osszehasonlitast a 0,1-5
Hz-es és az 575 Hz-es tartoméanyok alkalmazasaval végeztem el. Amint
az a [3| tablazatban lathato, az 6t neuralis halozatbol harom esetében
csak az els6 frekvenciatartomanyban (0,1-5 Hz) sziilettek szignifikans
eredmények. Az 5-75 Hz-es tartomanyban a véletlen-szintet meghala-
do eredményeket kizarolag a Shallow ConvNet és az EEGNet értek el,
azonban az EEGNet esetében ezek az eredmények még mindig joval el-

maradtak az alacsonyabb frekvenciatartomanyban elért pontossagtol.

3. tablazat. A neuralis halozatok osztalyozasi pontossigainak Gsszeha-
sonlitasa kiilonbozo6 frekvenciatartoméanyu sztirék alkalmazasa esetén.

Frequency range EEGNet Shallow Conv2D Conv3D MB Conv3D

ConvNet Net Net 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[d] tablazat is szemlélteti, a frekvenciaszenzitivitas eltolodasa
is kiilonosen az EEGNet és a Shallow ConvNet esetében lathato jol - ezek
azok az architekturak, amelyek képesek kihasznalni a szeletelt tanitas
altal bevezetett tovabbi variabilitast. Mig az egyszerd tanitas a rendel-
kezésre allo mintak korlatozott szama miatt a alacsony frekvenciasavot
részesiti elényben, a szeletelt tanitas sokkal nagyobb szdmi szegmenst
biztosit, lehetévé téve ezeknek a modelleknek, hogy komplexebb oszcil-
lacios mintazatokat tanuljanak meg, amelyek a p és 8 savokhoz kapcso-
lodnak. A fennmarado6 halozatok esetében, amelyek a stird 3D-s térbeli
reprezentaciora tdmaszkodnak, ez az eltolodéas a szélesebb elemzésben
nem figyelhet6 meg: teljesitményiiket tovabbra is az alacsony frekven-
ciasav uralja, a tanitasi stratégia tipusatol fliggetleniil. Ez ramutat arra,
hogy a frekvenciasziirés hatésa erdsen architekturafiiggs, és azt az is
befolyasolja, hogy egy modell mennyire hatékonyan képes kihasznalni a

szeletelés altal létrehozott megnovelt adatmennyiséget.

4. tablazat. Az EEGNet és a Shallow ConvNet 6sszehasonlitasa kiilon-
b6z6 frekvenciasavok és tanitasi stratégiak 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%

I1.5 Tézis Szemléltettem, hogy az EEGNet és a Shallow Conv-
Net hdlozatok szeletelt EEG-szegmenseken végzett tanitdsa so-
ran a FASTER metddus dltaldban azokndl a vizsgdlati szemé-
lyeknél javitja a teljesitményt, akik a frekvenciaszirésbil on-
magdban is profitdlnak. Tovdbbd, a frekvenciaszirés onmagd-
ban jellemzden jobb eredményeket ad, mint a teljes FASTER
algoritmus; az dtlagos pontossdg a két hdlézaton 46,4% a frek-
venciasziurés, illetve 43,3% a teljes FASTER algoritmus ese-
tében. Megmutattam, hogy azoknak a személyeknek a listdja,
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akiknél a mitermék-eltavolitds javitotta az osztalyozdsi pontos-
sdagot a szeletelt szegmenseken végzett tanitds sordn, szignifi-
kansan kiilonbézik azon személyek listajdatol, akiknél ugyanez a
javulds a teljes hosszusdgiu szegmenseken térténd tanitds ese-
tén figyelheté meg.

Ramutattam, hogy ahogy a[0] abra elsé két részabrajan is latszik,
az alanyok sorrendje a két kisérlet eredményeiben szinte azonos, ami
arra utal, hogy a frekvenciasziirés hasonlé alanyonkénti hatast fejt ki,
mint a FASTER algoritmus a nyers adatokhoz képest. Ez a sorrend
azonban eltér a az els§ tézispontban bemutatott eredményektdl, vagyis
a szeletelt adatokon torténd tanitas soran megvaltozik, mely alanyokra
hat kedvez&en a FASTER algoritmus.

Megfigyeltem, hogy a FASTER és a puszta frekvenciasziirés 0sszeha-
sonlitasakor a sorrend ismét modosul: a legtobb alanynal a FASTER
szignifikdns teljesitményromlast okoz. FEzaltal megallapitottam, hogy
cropped tanitas esetén célszertibb csupan a megfelels frekvenciasavok
szlirését alkalmazni, és mellézni a bonyolultabb FASTER eljarast a jobb

eredmények elérése érdekében.

Az egyéni eldfeldolgozasi hatasok konzisztencidjanak vizsgalatdhoz
minden vizsgalati személyhez egy —8 és 48 kozotti pontszamot rendel-
tem, amely azt tiikr6zi, hogy a Ml-osztalyozas pontossaga az eléfeldol-
gozast kovetSen hany korben nétt vagy csokkent szignifikinsan. Kii-
16n pontszédmokat rendeltem a frekvenciasziiréshez és a teljes FASTER
modszerhez. A két pontszamhalmaz rangkorrelacioja erésnek bizonyult
(Spearman p = 0,824, Kendall 7 = 0,689, p < 0,001), ami azt jel-
zi, hogy azok a vizsgalati személyek, akiknél a frekvenciasziirés soran
kovetkezetes javulas volt megfigyelhets, a teljes FASTER eljaras ese-
tében is hasonlo javulasi mintazatot mutattak. Ez az eredmény arra
utal, hogy az el6feldolgozés hatékonysiga erésen alanyfiiggs, és az egyé-
ni jeljellemzsk befolyasoljak a kiilonb6z6 artefakt-eltavolitéasi stratégiak-
bol szarmazo elényoket. E megfigyeléssel osszhangban az [5] tablazat
azt mutatja, hogy atlagosan a frekvenciasziirés 6nmagaban magasabb
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9. abra. A FASTER mititermék-mentesitési modszer és a frekvenciaszi-
rés alanyonkénti hatasa az EEGNet és a Shallow ConvNet osztalyozasi
teljesitményére — a nyers adatokhoz viszonyitva — egyszert és cropped
tanitas soran. A szin arnyalata azt jelzi, hogy a négy tesztbdl hanyszor
fordult el6 statisztikailag szignifikans javulas (zold) vagy romlas (piros).
Az alanyokat a miitermék-mentesitéses modszerrel, a sziiretlen adatok-
hoz képest elért pontszam alapjan rendeztem sorba .
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osztalyozasi pontossagot eredményez, mint a teljes FASTER algoritmus,
mig mindkét eléfeldolgozéasi modszer jobb teljesitményt nydjtott a nyers
adatokhoz képest.

5. tablazat. EEGNet és Shallow ConvNet Osszehasonlitasa kiilonbo6zo
el6feldolgozasi stratégidk szerint.

Raw data Freqency- FASTER
filtered filtered
EEGNet 36.39% 42.98% 41.08%
ShallowConvNet 43.73% 49.72% 45.47%

Mesterséges intelligencia alapa eszkozok hasz-

nalata

A disszertacio elkészitése soran a ChatGPT-t (az OpenAl altal fej-
lesztett nyelvi modellt) hasznaltam a nyelvtani helyesség javitasara és
az olvashatosag novelésére. A modell hasznélatat kovetGen a teljes sz6-
veget alaposan atnéztem és szerkesztettem, hogy biztositsam a tartalom
pontossagat és megfelelgségét. A dolgozatban szerepld tartalomért és
kovetkeztetésekért teljes felelGsséget vallalok.

Minden bemutatott eredmény, megallapitas és érdemi kovetkeztetés
teljes mértékben sajat munkam. A mesterséges intelligencia hasznala-
ta kizardlag a szoveg vilagossaganak és koherencidjanak tamogatasara
korlatozodott.
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