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Bevezetés

Manapsag szamos Osszetett problémara talalunk elfogadhaté algoritmikus megoldé-
sokat, beleértve az NP-teljes problémékat is. A mélytanulasi modszerek segit-
ségével elérhettiik vagy meghaladtuk az emberi teljesitményt szamos teriileten.

A mélytanulasi megoldasok altalaban nagy mennyiségii adatot és lenytig6zs
szamitasi kapacitast igényelnek, amit CPU-n vagy gyakrabban GPU-kon haj-
tanak végre. Ezért a mélytanulasi modellek tanitésa sok energiat igényel, és
karbonldbnyoma egyre jelent&sebbé valik.

Vegyiik példaul az OpenAl altal készitett GPT-3-at, egy 175 milliard paramétert,
autoregressziv nyelvi modellt, amely kivalo teljesitményt ér el kiilonb6zé NLP
problémakban. Becsiilt energiafogyasztasa a képzés sordn 1287 MWh, szén-dioxid-
kibocsatasa pedig 552 tC'O4 volt.

Megallapithatjuk, hogy még a ma sikeresen hasznéalt mélytanulasi megoldasok
esetében is az energiafogyasztas nagyon fontos szempont, és egyes esetekben (pl.
beagyazott rendszerek vagy okostelefonok esetében) alapvetSen donts tényezé
lehet.

Disszertacidom tézisei
Elsé tézispont

Frekvenciatartomdnyban implementdltam eqy konvolicios neurdlis hdlot, amely
nem haszndl semmilyen inverz Fourier-transzformdciot eqyik rétegében sem, beleértve
a klasszifikdcids részt is.

Bemutattam eqy alternativ megualdsitdst az aktivdcios fiigguények frekvenci-
atartomdnyban valo alkalmazdsdra, és bemutattam eqy lehetséges megolddst az
wmverz Fourier-transzformdcio kikiszobolésére a klasszifikdcios réteg eldtt.

Neurdlis halozatom architekturdjdat eqy- és kétdimenzios adathalmazokon tesztel-
tem, és osszehasonlitottam olyan hasonlo hdlozati megualositdsokkal, amelyek in-
verz Fourier-transzformdciot tartalmaznak. A javasolt keretrendszer hasonld vagy
jobb pontossdgot ért el az inverz Fourier-transzformdcio szamitdsi koltsége nélkiil.
Az MNIST adatkészlet esetében az inverz FFT-t tartalmazo architektira mazximalis

pontossdga koriulbelil 6%-kal csokkent a iddtartomdnybeli referencidhoz képest



(ahol a maximum 98,75% volt), mig az inverz FFT-t nem tartalmazd megolddsom
mazimdlis pontossdga csak korilbelil 4 %-kal esett vissza.

Szdmitdst hatékonysdg szempontjdabol modellem jelentdsen csokkentette a szorzd-
sok szamdt. Eqy 28128 méretid bemenet esetén a Fourier-tartomdnyban a szorzdsok
szdma 3136 volt, szemben az iddtartomanyban lévd 7056-tal. Ez a szamitdsi koltség
csokkenés, és a modelliink dltal elért hasonlo pontossdg bizonyitja megkdzelitésiink

hatékonysdgat.

Moédszerek a frekvenciatartomanyban

Modszerem a konvolucid tételén alapul, amely a kovetkezo:

F{f g} =9{f} Fg}, (1)

s

konvolicioé operatora, mig - az elemenkénti szorzést jelenti.

A konvoluciés neuralis hélozat elss és legfontosabb része maga a konvolicio,
ahol elemenként szorozzuk meg a képeket (vagy idésorokat) a konvolucios kernelek
megfelels értékeivel, amelyeket a szorzas el6tt a frekvenciatartomanyba transzfor-
malhatunk. Ha kisebb filtereket hasznalunk, mint a képek mérete vagy az idésorok
hossza, akkor a transzforméacio el6tt nullakkal kell kiegésziteni a kerneleket, hogy a
bemenettel azonos méreti matrixokat kapjunk és elvégezhets legyen a pontonkénti
szorzas miivelete. Ebbdl kifolydlag annal tobb szamitast takarithatunk meg, minél
nagyobb a filter mérete. Mivel azonban a hal6zatom egésze a Fourier-tartomanyban
van, egy masik technikat alkalmaztam, és kozvetleniil a frekvenciatartomanyban
hoztam létre a kerneleket, ahelyett, hogy azokat Fourier-transzforméaciéval id6-
tartomanybol transzformaltam volna, ezzel ugyanis megtakarithatjuk a filterek
transzformacidjanak koltségét a tanitas soran. Ebben az esetben a kernel mérete
megegyezik a bemeneti adat méretével. Ezt a megkozelitést alkalmaztam tehét
a kisérleteimben. (Ez a megkozelités nincs hatéssal az inferencia idejére, ami a
neuralis halézatok hasznélata soran egy fontos tényezd, viszont csdkkentheti a
tanitasi id6t.)

Spektralis reprezenticioban is kiilonbozé aktivacios fliggvény implementa-
ciokkal talalkozhatunk, melyek célja, hogy hasonléan miikodjenek, mint az idétar-

tomany nemlinearitasai, és hasonlé eredményt érjenek el pontossag szempontjabol.



A Fourier-transzforméacio soran az eredeti bemeneti jelet a valos szamok hal-
mazabol a komplex szamsikra vissziik at, igy az aktivacios fiiggvényiink értelmezési
tartomanya is a komplex szamok halmaza lesz.

Az én nemlineéris fiiggvényem (FReLU) f : C — C az alabbi mdédon irhaté

fel:
z if |z >«
f(z) = s (2)
0 egyébként

ahol z € C = a + ib komplex szammal, a |z| = Va2 + b2, 0 pedig a (0,0) pontot
jelenti a komplex stkon és az « egy hangolhato paraméter. Ez a modszer tekinthetd
egy feliil-ateresztG szlirének o vagési ponttal, vagy a hagyomanyos ReLU fiiggvény
komplex megfelelGjének. A Fig. 1 abra illusztralja, hogy ez a fiiggvény hogyan

képezi le a komplex sikot @ = 0.1 esetén. A tanitasaim alatt az o paraméter
értéke 0.1 volt.
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Figure 1: A nemlinearis aktivacios fiiggvény f (o = 0.1) leképzi z1-et z1-be és zo-t,
z3-t pedig nullaba, ahol |z1| > 0.1, |z2| < 0.1 és |z3] = 0.1. A pontok pozicidja a
kék koron kiviil nem valtozik, mig az Gsszes tobbi pont, ami a korben van nulla
lesz.

A spektralis pooling modszert alkalmaztam mint alulmintavételezési eljarast.
Ebben az esetben a dimenzidcsokkentés a Fourier-tartoményban torténik, ahol az
N x M matrix bemenetet megvagjuk és csak a kozépsé H x W méretd almétrixban
1év6 frekvencidk maradnak meg.

Az utols6 konvoltucios réteg utan kiszamitjuk a komplex értékek nagysagat egy

faps2 : C — R fiiggvény alkalmazésaval, amely a kovetkezSképpen irhato le:

faps2(a +ib) = a® + b? (3)



Ez hasonl6 a korabban bemutatott aktivacios fiiggvényhez, de a kimenet az
abszolit érték négyzete, ami egy valds szam. Ennek a szamitasnak a szamitasi
komplexitasa O(n) az inverz FFT O(nlog(n)) komplexitasaval szemben. Ezutan
egy hagyomanyos teljesen 6sszekapcsolt neuralis halozatot hasznéltam egyetlen

réteggel az osztalyok meghatarozasihoz.
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Figure 2: A javasolt CNN architekturajanak vaza. A bemenet a frekvenciatar-
toményban van, és a spektrélis pooling elvégezhetd az elemenkénti szorzas elGtt,
a nemlinearis aktivacios fliggvény pedig alkalmazhaté minden szorzas utén.

Eredmények

Megvizsgaltam, hogy miikodik az architektaram egy- és kétdimenziés adathal-
mazokon. Osszehasonlitas céljabol az idétartomanyban is megvalésitottam egy
CNN-t, amelynek amennyire csak lehet ugyanaz a szamitési komplexitasa, mint
a frekvenciatartoméanyban miikods neurélis halozatomnak (az idStartomanyban
max poolingot és ReLU-t hasznaltam). Ezeknek a CNN-cknek a kiilonbozs

adathalmazokon elért pontossagi eredményei a Table 1 tablazatban lathatoak.



Table 1: A téblazat tartalmazza az atlagos és maximalis pontossidgot (mindegyik
esetben 6t kiilonboz6 tanitast végeztem és azokat atlagoltam illetve néztem meg
azok maximumat), amit a vizsgalt adathalmazok fiiggetlen tesztkészletein értem
el harom kiilonb6z6 halozati architektura esetében. Az egyik a referenciahalozat
az id6tartoméanyban, a masik az inverz FFT-t tartalmazza, ahogy azt korab-
ban is hasznaltak, valamint az én altalam javasolt négyzetosszeg megoldassal
megvalositott neuralis halozat.

inverse FF'T sum of squares time domain
Dataset mean \ max mean \ max mean \ max
MNIST 90.20% | 92.39% | 91.93% | 94.99% | 97.17% | 98.75%
Fashion-MNIST | 80.31% | 81.95% | 75.34% | 82.83% | 94.55% | 95.54%
HADB 92.33% | 94.08% | 90.54% | 93.95% | 94.6% | 95.95%
OZONE 90.26% | 96.4% | 96.07% | 96.4% | 94.31% 97%

Minden esetben 6t kiilonb6z6 tanitast végeztem, és meghatéroztam ezek maxi-
mumait, minimumait és atlagértékeit. Ezutan ¢sszehasonlitottam az inverz FFT-t
tartalmazé halé eredményeit a javasolt modszeremmel. Az MNIST, Fashion-
MNIST és OZONE esetében azt talaltam (lasd Table 1), hogy a maximum érték
magasabb volt (vagy azonos az OZONE maximuma esetén) a javasolt modsz-
eremmel, szemben az inverz FFT modszerével, és csak a HADB pontossaga volt
rosszabb. Azonban minden esetben csokkent a szamitasok szdma, mivel a konvoli-
cios rétegek utan nem O(nlog(n)), hanem csak O(n) miiveletet kellett végrehajtani

(ahol n a minta mérete).

Bar az id6tartoméanybeli neuralis halozat feliillmulta a két frekvenciaalapi
megvalOsitas pontossagit, ebben az esetben sokkal tobb szorzasra van sziikség,
mivel az idStartomanyban a konvoluci6 szamitasi komplexitasa O(nm), ahol m(=
H x W) a kernel mérete, de a frekvenciatartomanyban csak O(%) komplexitassal
rendelkeziink, mivel a frekvenciatartoményban a spektralis pooling elvégezhets az
elemenkénti szorzés el6tt. A frekvenciatartomanyban az FFT is szdmitast igényel

(O(nlog(n))), de ez elvégezhets (és tarolhatd) a tanitas elstt.



Masodik tézispont

Bemutattam eqy g kernel konvolucids neurdlis hdlozatot, amely a felileti akusztikus
hullamok elvei alapjdn, specidlis konvolicios eszkozzel is megvalosithato.

Teszteltem neurdlis hdlozatom architektirdjat eqy- és kétdimenzios adathalma-
zokon, €s dsszehasonlitottam eqy hasonlo neurdlis hdlozati megualdsitdssal, amely
normdl konvoliciot tartalmaz. A javasolt keretrendszerem hasonld vagy alig rossz-
abb pontossdgot ért el, viszont potencidlisan sokkal gyorsabb és energiahatékonyabb
eszkézon implementdlhato.

Az MNIST adathalmazon a hdlézatom dtlagos pontossdga 86,51%, maximdlis
pontossdga pedig 93,58% wvolt, szemben a referencia hdldzat 92,61%-o0s dtlagos és
96,52%-0s maximdlis pontossdgdval. Hasonld tendencidkat figyeltem meg a Fashion-
MNIST és HADB adathalmazokon is, ahol az dtlagos teljesitmény korilbelil 6%-kal
esett vissza.

Eredményeim feltartdk a jovdbeli mdgneses eszkidzok eqy sziikséges tulajdonsdgdt
is. Azt taldltam, hogy a magas pontossdg biztositdsa érdekében az elnyelddési

. . =i
paraméter nem lehet rosszabb, mint €999

Moédszerek

Javasoltam egy olyan specialis konvoltciés neuralis halézat architekturat, amely
nem tartalmaz klasszikus nemlineéris aktivacios fiiggvényeket (mint példaul a
ReLU), helyette a rendszer a szimulalt eszkoz fizikai tulajdonsagain (elnyel6dés és
szaturacio) keresztiil tartalmaz nemlinearitast a konvoliicios/kervolicios rétegben.

A neuralis hal6zatunk megvalositasa soran az elsédleges szempont az volt, hogy
megvizsgaljam azokat a fizikai hatasokat, amelyeket egy olyan eszkoz - amelyet
kifejezetten a konvolicié miveletének végrehajtasara fejlesztettek ki - gyakorolhat
egy idedlis mesterséges neuralis halozatra.

A valos idejii SAW konvolver, amely a neuralis halozati architektiram meg-
valositasanak kiindulopontja volt, csak egydimenziés bemeneteken képes konvolu-
ciot végrehajtani.

Ezért a hardveres megkozelités miatt egydimenzios konvoltcios neurélis haloza-

tot készitettem. Szimulécidim soran egy- és kétdimenzios adathalmazokat is



vizsgaltunk, igy at kellett alakitanunk a 2D-s bemeneti adatokat és a konvolicios
kerneleket egydimenzios vektorokka.
Egy CNN egyik {6 része a konvoltcios réteg. Az f és g fliggvények egydimenzids
konvolicidja a kévetkezdképpen irhato le:
o0

fxg= f()g(t —T)dr (4)

Mivel a bemeneti jeliink véges, az f fliggvény értéke nulla egy bizonyos inter-
vallumon kiviil (példaul [0,¢]). Igy a konvoliciés integral értéke is nulla ebben az

intervallumban, igy a képlet a kévetkezSképpen atirhato:

Fealn = [ rrgte=) )
Ez a mivelet megvalosithato valos idejii SAW konvolverekkel, mint példaul a

haromportos rugalmas SAW konvolver (3) nemlinearis mtikodés mellett.

ntegration area
Input port 1. (result of convolution)
(signal) W

Input port II.
(kernel)

Figure 3: Ez az abra egy primitiv haromportos rugalmas SAW konvolvert abrazol.
Két jel ellentétes iranyba utazik a késziilék két bemeneti portjabol (a késziilék bal
és jobb szélétdl) és a két jel konvolvalt valtozatéat ki lehet nyerni az integréacios
teriileten (a késziilék kozepén). Ez egy példa arra, hogy egy fizikai rendszert
hogyan lehet felhasznalni egy komplex miivelet energiahatékony megvalositasara.

Ennek az eszkoznek az els6 portjan megy be a bemeneti jel, a tiloldali portjan

a kernel, és ezek kozott van a harmadik port, a kimeneti vagy eredmény jel portja.



A bemeneti és kernel jeleket kiils§ gerjesztéssel lehet bevezetni a késziilék szélein,
és a magneses vagy elektromos valtozésokat ki lehet olvasni az eredmény portrol.
Az Euler-képlet segitségével az 1. port kifejezhets a t id6pontban a z referencia

tengely mentén a kovetkezsképpen:
s(t, z) = S(t — z/v)el@ot=5) (6)

ahol S(t — z/v) a jelmodulacios burkolo egy fiiggvénye a SAW sebességnek,
ahol v = fA és B =2m/\.
A 2. portot hasonloképpen lehet felirni:

r(t,z) = R(t + z/v)el0ot=52) (7)

ahol a z elGjele negativ, mivel a jel az ellentétes iranyba terjed.
Ebben az esetben a kiovetkezs hullamformat lehet kiolvasni a kimeneti portrol

a vékony fémlemez L hosszén keresztiil:

> |
C(t) = P/ S(t — 2/V)R(t + z/v)dze?*! (8)
L
-3
ahol P egy konstans, amely a nemlinearis kolcsonhatas erésségétsl fligg.
Hasznéalhatunk egy véltozocserét T = (t — z/v) és atalakithatjuk ezt az egyenletet
a kovetkezsSképpen:

C(t) = Mye*t /+OO S(T)R(2t — T)dt (9)

ahol S a bemeneti jel, R a kernel jel, M egy a nemlinearis kélcsonhatas erejétél
fiiggs konstans, v a hullamok (jelek) sebessége, j a komplex egység és wy a jel
szogfrekvenciaja.

A (4) és (9) egyenletek csak két tényezSben kiilonboznek: a nemlinearis csil-
lapitédsban (Muvel?%t) az egyenlet elején, és abban, hogy a kernel (R) argumentuma
t helyett 2t. Ennek az eltérésnek (id6kompresszidonak) az az oka, hogy a jelek
egymas felé haladnak (relativ sebességiik 2v), igy a kolesonhatas feleannyi id6
alatt zajlik le.

Szamitasaimban egy olyan eszkozt vizsgaltam, amely hasonl6an miikodik, mint
a valos idejid SAW konvolver, de a hullam erds csillapitast mutat - ezért a modell

jol alkalmazhato spin-hullam-szert konvolverekre, ahol a csillapitas jelent&sebb.



Az alap szimulaciomban, egy négyzet jel (s(t) = Ajcos(wt)) és egy haromszog
jel (r(t) = Ascos(wt)) haladnak egymassal szemben, a hullamok nemlineéris
modon terjednek. A négyzet és haromszog jeleket esettanulmanyként valasztottam,
mivel ezeket konnyt matematikailag leirni, és jol szemléltetik a konvoltcié hatasat.

A hullamok metszéspontjaban kiolvasott jel a két bemeneti jel konvolacidja.
(Valc’) jaban az egyik bemeneti jelet id6ben meg kell forditani a konvoltcié szamitasahoz,
A jel oszcillalo, de ha kihasznaljuk azt a tényt, hogy a kimeneti jel frekvencidja
kétszerese lesz az eredeti jelek frekvenciajanak, akkor sztirhetjiik a kimeneti jelet,

és megkapjuk a konvolicié eredményét.

_j ‘ I ”H ,

Figure 4: Az els6 sorban, s(t) a négyzet jel, és mellette van a haromszog jel r(t)
(idében megforditva), ezek egymasnak ellentétesen haladnak. A masodik sor elsd
abraja a nyers eredmény, amelyet a fenti jelek talalkozasanal olvashatunk ki. Az
utolsod abra a frekvenciasziirt eredmény, amelynek a frekvenciaja kétszerese az
eredeti jelek frekvencidjanak.

A fizikai rendszerben a bemeneti jelek idGvel csillapodnak, ahogy egyre tavolabb
haladnak a térben. Ezt a jelenséget figyelembe véve exponencialis csillapitast

alkalmaztam mind a bemeneti jelre, mind a kernelre.
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Fizikai rendszeriink tulajdonségainak megfelelGen szaturaciot alkalmaztam az
elemenkénti szorzas utdn. Valojaban a koévetkezd kernel konvoliciot hasznéltam

(a konvoluci6 i-edik eleme) CNN architektiramban:

gi(x) =< ¢i(w:), di(w) > (10)

ahol < - - > két vektor skalaris szorzata hiperbolikus tangenssel (ami azt jelenti,
hogy < a,b >= > , tanh(ayby) és tanh a rendszer telitettségét jelenti), és

¢ : R" — R" a kovetkezd nemlinearis fiiggvény:

¢i(z) = e7 ; (11)

ahol ¢ a diszkrét id6, a a csillapitasi paraméter. Az 5. adbra az e fliggvényt
abrazolja kiilonbo6z8 a paraméterekkel. (Ezt a csillapitasi képletet a kovetkezd

modon is meg lehet fogalmazni: 0.999°z;, ami ¢;(z), a = 999 paraméterrel.)

1.0
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Figure 5: Szimulaciom egyik paramétere a csillapitds. A terjeds hullamok ex-
ponencialisan csillapodtak az e% fiiggvény szerint, ahol i az id6, és a a csil-
lapitasi paraméter. Ezen az abran, a fiiggvényt 999, 9999 és 99999 csillapitasi
paraméterekkel abrazoltam. A csillapitds mértéke jelentGsen befolyasolhatja egy
neuralis halozat pontossagat.
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Eredmények

Egy egyszerd konvoltcios neuralis haloézatbol indultam ki, mellyel a célom az
volt, hogy egy konvoluciés miiveletet tartalmazé specialis fizikai architektarat
valositsak meg, ami hatékonyan tudja végrehajtani a konvoliciot. Bevezettem
fizikai jellemz&ket a rendszerbe, hogy bemutassam ezeknek a jellemzSknek a
hatasait. Ezutan megvizsgéltam, hogyan miikodik az architekturam (amelyet
a 7. adbra mutat be) tobb egy- és kétdimenzios adatkészleten. Az Gsszehason-
lithatosag érdekében implementaltam egy olyan CNN-t is, amely hasonl6 a neuréalis
héalozatomhoz, de egydimenzioés hagyoméanyos konvoliciot hasznal. 1 x 9 kernellel
és 3 réteggel hasznaltam (két réteg 8 kernellel és egy réteg 16 kernellel), és minden
konvoltcios réteg utan ReLU-t alkalmaztam nemlineéris aktivacios fliggvényként
a referencia CNN modellben, ahogy azt a 6. abra mutatja. A halozati architek-
tardm és a tanulasi algoritmusok részletes paraméterbeéllitasai megtekintheték a
neuralis halozatom forraskédjaban, amely a kovetkezs GitHub tarhelyen talalhato:
https://github.com/andfulop/SpinWaveConvolver. Fzen CNN-ek kiilonb6z6

adatkészleteken elért osztalyozéasi pontossidgai megtalalhatoak a 2. tdblazatban.

16@1x784

1x12544

8@1x784 8@1x784
1@1x784
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RelU Convolution,
RelLU

_1x10
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/ Output

Flatten Fully
connected

Figure 6: A referencia neurélis halézatom architektiraja. Halozatom tartalmaz
harom konvolicios réteget ReLLU-kal, amelyeket egy teljesen 0sszekapcsolt réteg
kovet. Ez az egyszert négyrétegd architektira képes egyszert osztalyozasi feladatok
megoldasara.


https://github.com/andfulop/SpinWaveConvolver
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Figure 7: A neuralis hal6zatom architekturaja SAW kervoltuciéval. Ebben a
valtozatban a konvolucidkat és RellU-kat kervolaciokkal helyettesitettem. A
rétegek, csatornak és paraméterek szama mindkét hélozatban ugyanaz.

Reference network | metwork with SAW kervolution
Dataset mean \ max mean \ max
MNIST 92.61% | 96.52% | 86.51% 93.58%
Fashion-MNIST | 77.84% | 83.01% | 72.87% 79.32%
HADB 88.43% | 91.71% | 82.11% 88.89%
OZONE 99.15% | 99.2% | 99.07% 99.4%

Table 2: Ez a téblazat a hagyoményos konvolucios hélozat (mint referencia)
és az én modszerem, amely SAW konvolvert hasznél, pontossidgait mutatja a
kiilonb6z6 oszlopokban. A sorok négy kiilonbozd adatkészleten elért pontossagokat
tartalmazzak. Ahogy az eredményekbdl lathato, ugyanaz a halézat kilonbo6zo
atlagos pontossagokat ért el kiilonb6zd problémakon, 77-t61 92%-ig terjedGen a
konkrét feladat bonyolultsagatol fiiggden. Megfigyelhetd egy koriilbelil 6%-os
teljesitménybeli csokkenés szinte minden esetben (kivéve az OZONE adatkészletet),
és ez a csokkenés fiiggetlen a referencia halozat eredeti pontossagatol.

A eredmények azt mutatjiak, hogy a konvoluciét kervoluciéra lehet cserélni
egy kb. 6%-0s pontossag csokkenés mellett, ami lehetévé teheti az egyszertd
neuralis halozatok energiatakarékos megvalositasat SAW konvolverrel. Sajnos egy
idealis neuralis halozatban a jelek végtelen sebességgel terjednek, csillapitas és
zaj nélkiil. Annak bemutatasara, hogy egy SAW elveit alapul vevs eszkoz gyakor-

lati hasznalhatoséga milyen lehet, megvizsgaltam, hogy a kiilonbo6zé csillapitasi
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paraméterekkel rendelkezé eszkozok, hogyan teljesitenek az MNIST és HADB
adatkészleteken.

Azt tapasztaltam, hogy ha a csillapitas mértéke tul nagy, akkor a halozat
pontossaga jelentGsen csokken, igy a SAW alapt konvolverek fizikai tervezése soran
erre fokozottan iigyelni kell, olyan anyagokat és frekvenciakat kell valasztani, ahol

biztositott a kismértékd csillapitas.

Osszegzés

A disszertacio két uj megkozelitést mutat be a konvoluciés neuralis halozatok
(CNN-ek) optimalizalasara.

Az els6 megkozelités az egész tanitasi folyamat frekvenciatartomanyban térténé
megvalositasara osszpontosit, gy, hogy nem tartalmaz inverz Fourier-transzformaciot.
A hagyomanyos aktivacios fliggvények frekvenciatartomanyban torténé meg-
valositasanak bevezetésével hasonl6 pontossagot értem el az inverz Fourier-transzformécio
szamitasi koltsége nélkiil. A javasolt keretrendszert egy- és kétdimenzios adatkés-
zleteken teszteltem, és az eredmények aldtamasztjik a hatékonységot.

A miésodik megkozelitésben egy specialis CNN architektirat vezettem be egy
hullamalapi konvolverrel, amely fizikai megfontolasokon alapul. A klasszikus
nemlineéris aktivacios fiiggvények, mint példaul a ReLU vagy a szigmoid helyett,

a rendszer a szimulalt eszkoz fizikai tulajdonsigain keresztiil épiti be a nemlinearis
jellemzsket, tovabba a fizikai jelenség természetében szamolja ki a konvolucid
miiveletét, igy rendkiviil energiahatékony és gyors megvalositasokat eredményezhet.
Ennek a megkozelitésnek a pontossaga valamivel alacsonyabb a hagyomanyos
CNN-ekhez képest, azonban lehetGséget nyit alacsony energiafelhasznalasa meg-

valositasokra, példaul beagyazott rendszerek esetében.
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