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1. Bevezetés

Az agy-szamitogép kapesolatok (angolul: Brain-Computer Inter-
face, tovabbiakban: BCI) korunk egyik folyamatosan innovalo
és fejlédd interdiszciplinaris teriilete, amely jelent&s potencial-
lal rendelkezik olyan rendszerek kifejlesztésében, melyek lehetévé
teszik alanyok szamara, hogy kizarélag agyi tevékenységiik mo-
dosftasaval kommunikaljanak, irdnyitsanak és interakcioba 1épje-
nek szamitogépes eszkdzokkel, motoros irdnyitas vagy mas fizikai
kontroller hasznalata nélkiill. Ez a technoldgia jelentGsen javit-
hatja a latas-, hallas-, mozgas-, vagy kommunikéiciés zavarokkal
él6 emberek életmingségét, tovabba elényds lehet azok szaméra,
akik betegség vagy sériilés kovetkeztében Locked In szindrémé-
ban szenvednek. Ezen betegség megakadélyozza az embereket
abban, hogy neuromuszkularis csatornaikat hasznalva mozgassak
testiiket, noha kognitiv allapotukban ezek az emberek teljesen
egészségesek.

A BCI-k nagy potenciallal rendelkeznek, ugyanakkor a kuta-
tasi teriileten még mindig jelentds kihivasokkal kell szembenézni.
Az egyik {6 kihivas a BCI rendszerek pontossiganak és meghiz-
hatosaginak javitasa, mely kiemelten nehéz feladatnak szamit

valos idejii felhasznalas esetén a folyamatosan véltozé kornyeze-



ti és felhasznal6i allapotok miatt. Ezenkivil a kommunikéiciés
rendszereken alapulé BCI-k jelent&sen lassabbak lehetnek a ha-
gyomanyos kommunikéicids csatorndkndal. Ugyanakkor a kommu-
nikacié képességének visszadllitdsa rendkiviili hatassal lehet az
alany életmingségének javulédsaban, fliggetleniil a kommunikacié
sebességétol.

Ezen disszertacié egy BCI rendszert mutat be, amelyet tet-
raplégias betegek hasznalhatnak videdjaték vezérlésére. Tovabba
kiilonb6z6 osztalyozasi modszereket vizsgal és hasonlit Ossze an-
nak érdekében, hogy tovabbfejlessze az BCI technoldgia teriiletét.
A tanulmany magéaban foglalja a jelfeldolgozo algoritmusok és gé-

pi tanuldsi modellek fejlesztését.



2. Mobdszerek

A Cybathlon [1] 2020 versenyre terveztem egy BCI rendszert,
melynek elsd lépéseként Nolan és munkatarsai altal publikalt FAS-
TER |2] algoritmust hasznaltam fel artefaktok elutasitasara. Az
algoritmus Python implementéciojanak alapja Vliettdl [3] szér-
mazik. Artefaktok lehetnek pislogésok, szemmozgasok és arckife-
jezések altal generélt jelek, melyek eltavolitdsa utan a jellemzd-
kinyerése kovetkezett frekvenciatartomanyban. A jelfeldoglozas
sordn a komplex Gyors Fourier Transzformécioé abszolit értékét
[4] (FFTabs) szamitottam ki 1 masodperces elektroencefalogra-
fias (EEG) ablakokon. Egy FFTabs adatbol tébb, 2 Hz széles,
nem atfedd frekvenciatartomanyi atlagot szamitottam ki, range40
modszerként hivatkozva. Az osztalyozas sorédn tobb Support Vec-
tor Machine-t (SVM) [5] tanitottam, melyek koziil mindegyik csak
egy frekvenciatartomanybeli adatot hasznalt. A végs6 osztalyo-
zési dontést az Osszes SVM egység maximalis szavazatanak alkal-
mazasaval hataroztam meg. FErre az Osszetett osztalyozé rend-
szerre Voting SVM-ként hivatkozok. Legjobb tudomésom sze-
rint a Voting SVM-et a range40 jellemzé kinyerési moédszeremmel
kombinalva, amely az FFTabs-on alapul, még nem vizsgaltak és

hasonlitottak Ossze statisztikailag elképzelt motoros mozgatasos



(MI) adatbézison, vagy hasznaltak szamitogépes jaték vezérlésére
BCI alkalmazas részeként.

A statisztikai Osszehasonlito elemzések elvégzéséhez felhasz-
naltam az EEG Motor Movement /Imagery Dataset-et, amely meg-
talalhato a PhysioNet-en (Physionet) [6]. Ez az adatbéazis az MI
feladatokon alapul6 adatok egyik legnagyobb tarhazat képvise-
li, melyet a BCI2000 rendszer [7] felhasznalasaval rogzitettek. A
Physionet adatbazis 109 alany EEG felvételeit tartalmazza, me-
lyeket egy 64-csatornas 10-20 EEG rendszerrel rogzitettek.

A fentiekkel paArhuzamban terveztem egy tgynevezett Két Vé-
lasztési Paradigmat (Two Choice Paradigm), hogy egyszertsitsem
a Physionet feladat végrehajtasat, mivel a két tetraplegias alany-
nak (pilota), akiknek C5 vagy magasabb gerincveldi sériilése van,
nehézséget jelentett a négy végtag képzeletbeli mozgatasa a teszt
kisérletek soran.

Minden kisérlet el6tt a pilotédk utasitast kaptak arra, hogy
keriiljék a pislogést, nyelést, fogak Osszeszoritédsat vagy barmi-
lyen olyan mozgéast vagy arckifejezést, amely nem kapcsolodik a
feladathoz a feladatperiodusok alatt. Az MI feladatokat addig
kellett folyamatosan ismételve végrehajtani, amig a kisérleti fo-
kusz kereszt a képernyén lathatoé volt. A pihendperiddusok alatt
a paradigmavezérlg program a kovetkezs feladatot irdsban jele-
nitette meg a képernyén. Ezen idGszakok alatt a pilotak pislog-
hattak, nyelhettek és barmilyen sziikséges mozgast végezhettek a
kovetkezs feladatra valod felkésziilés érdekében. Az MI feladatok
végrehajtasara 4 masodperc, mig a feladatok kozotti pihenésre

Osszesen 3 masodpercnyi idS volt szanva.



Two Choice Paradigm
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2.1. abra. Two Choice Paradigm — A feladat egy perces nyitott
szemel vald tiléssel kezdddik, melyet egy egyperces csukott szemi
iilés feladat kovet annak érdekében, hogy a pildta teljes figyelmét
a tovabbi feladatokra felkészitse, melynek sorédn 8 aktiv elképzelt
motoros mozgatast és 8 nyugodt metnéalis allapotot kellett fenn-
tartani. A feladatok sorrendje véletlenszerd volt. Egy MI szakasz

5-szor lett ismételve.

A Two Choice Paradigm, amelyet a 2.1 abra szemléltet, egy
egyperces periddussal kezd6dott, melynek sorén a pilétaknak nyi-
tott szemmel a képernyén megjelend keresztre kellett fokuszél-
niuk. Ezt kovette egy masik egyperces periddus, amit csukott
szemmel kellett végig iilni. A pilotdknak mindkét esetben annyira
nyugodtan kellett iilnilik, amennyire csak lehetséges, mind fizika-
ilag, mind mentalisan. Ezen bevezets szakasz célja az volt, hogy
megragadja a piloték teljes figyelmét az MI szakaszok elGkészitése
érdekében.

A bevezetd részt kdvetGen a kisérlet 5 MI szakasszal folytato-

dott. Minden MI feladat 8-szor volt ismételve egy szakasz alatt



véletlenszert sorrendben. Minden befejezett szakasz utan a pi-
lotaknak lehet&ségiik volt onmaguk altal meghatarozott sziinetet
tartani anélkiil, hogy elhagytak volna a kisérleti berendezést.

Az aktiv MI feladatokhoz a pilotak valaszthattak és kombi-
nalhattak barmilyen kéz- és labmozgast. Azonban ezeket a moz-
gasokat a kisérlet kezdete el6tt el kellett donteni és rogziteni. A
B pilota a bal kéz elképzelt mozgatasat vilasztotta az aktiv fel-
adathoz, mig a C pilo6ta mindkét 1ab elképzelt mozgatasat. A
nyugodt feladat azt kidvetelte meg a résztvevktsl, hogy nyitott
szemmel iljenek és tartozkodjanak minden mozgastol vagy gon-
dolattél vagy més zajt kivalto lehetséges tevékenységtdl.

A ranged( jellemz6 kinyerési modszeremet az altalam fejlesz-
tett Voting SVM osztéalyozommal kombinalva 6sszehasonlitottam
az EEGNet [8] algoritmussal, hogy eredményeimhez viszonyitési
pontot tudjak adni a BCI k6zosség szaméra. Megbizhato oszté-
lyozasi pontossagi eredmények eléréséhez 5-szoros keresztvalidé-
last végeztem minden résztvevénél, minden adatbazison, melynek
eredményeit atlagoltam. A Wilcoxon statisztikai teszt kimutat-
ta, hogy modszerem szignifikinsan feliilmulta az EEGNet-et a
Physionet adatbézison. A tesztek megismétlése a Two Choice
Paradigm adatbézison kevésbé szignifikins eredményt mutatott.
(3.1 abra)

Ezen Gsszehasonlitasok elvégzése utén kifejlesztettem egy va-
16s idejii BCI rendszert, amely egy egyedi vezérlési protokollt tar-
talmaz, melyet Valto Kapcsolonak (Toggle Switch) neveztem el.
Ez az algoritmus lehet6vé tette a pilotak szamara, hogy csak két
mentalis parancs segitségével irdnyitsik a BrainDriver szamitogé-

pes jatékot négy helyett. A mechanizmust Perdikis és munkatér-



sai |9] inspiralték, akik olyan algoritmust fejlesztettek, amely két-
féle MI jelet osztalyozott egy kiiszobérték technika segitségével.
Amikor egy harmadik aktiv jatékvezérlési parancsra volt sziiksé-
giik, pilotajuk két kiilonbozé aktiv MI feladatot inditott el egy
adott id6ablakban. Ezzel szemben modszerem egyméas utan cikli-
kusan halad végig az aktiv vezérlési parancsokon, mindaddig amig
a pilotak aktiv MI feladatot végeznek. Az igy kapott protokoll
egyszertien bévithets tovabbi parancsokkal.

Az altalam fejlesztett BCI rendszer felhasznalasaval valos ide-
ji BCI kisérleteket végeztem a pilotédk kozremiikodésével, mely-
nek soran a Cybathlon 2020 verseny BCI diszciplindjihoz fejlesz-
tett BrainDriver jatékot kellett iranyitani. A jatékmenet soran
a pilotak azonnali visszajelzést kaptak a szamitdégéptsl mentélis
parancsaik helyességérsl.

A kiilonb6z6 osztalyozok, az adatbazisok és a transzfer tanulas
hatasanak vizsgalatdhoz Gsszehasonlitasokat végeztem, amelyek
tovabbi adatbézisokat igényeltek, nevezetesen a BCI Competition
IV 2a [25], a Giga [26] és a TTK adatbazist [Au6]. A 2.1 tablazat-
ban bemutatott EEGNet csaladbél tetsz6legesen kivéalasztottam
a Shallow és Deep ConvNet-et [10] az EEGNet el6djeiként, magat
az EEGNet-et [8], az EEGNet Fusion-t [12] és az MI-EEGNet-et
[16]. Legjobb tudomasom szerint ezeknek a kivalasztott neuralis
halézatoknak a transzfer tanuldsi hatasat még nem vizsgaltak a
szakirodalomban.

Az egyénenkénti osztélyozasnal 5-szoros keresztvalidalast vé-
geztem résztvevénként, melynek sorédn az adatbazist az epoch
szintjén osztottam fel annak érdekében, hogy azonos epochbél

szarmazé ablakok kizérélag a tanitasi vagy tesztelési halmazba



2.1. tdblazat. EEGNet csalad és felhasznalt MI EEG adatbézis

Neralis Halozat

MI EEG adatbazis

Shallow ConvNet [10]

BCI Competition IV dataset 2a,
BCI Competition IV dataset 2b

Deep ConvNet [10]

BCI Competition IV dataset 2a,
BCI Competition IV dataset 2b

EEGNet [8]

BCI Competition IV dataset 2a

S-EEGNet [11]

BCI Competition IV dataset 2a

EEGNet Fusion [12]

PhysioNet

TCNet Fusion [13]

BCI Competition IV dataset 2a,
High Gamma Dataset

Sinc-EEGNet [14]

BCI Competition IV dataset 2a

TSGL-EEGNet [15]

BCI Competition IV dataset 2a,
BCI Competition III dataset I11a

MI-EEGNet [16]

BCI Competition IV dataset 2a,
High Gamma Dataset

Channel-Mixing-

BCI Competition IV dataset 2a,

ConvNet [17] High Gamma Dataset
AMSI-EEGNet [18] BCI Competition IV dataset 2a
ATCNet [19] BCI Competition IV dataset 2a
FFCL [20] BCI Competition IV dataset 2a
BCI Competition IV dataset 2a,
MTFB-CNN |[21] BCI Competition IV dataset 2b,
High Gamma Dataset
TCACNet [22) BCI Competition IV dataset 2a,

High Gamma Dataset

FB-EEGNet [23]

No MI databases are utilized

CRGNet [24]

BCI Competition IV dataset 2a
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keriiljenek. A tanitasi adatok koriilbeliil 10%-at hasznaltam vali-
déciés halmazként, melyeket szintén az epoch szintjén kiilonitet-
tem el.

A transzfer tanulas esetén a tesztalanyokat 10 f&s csoportok-
ba rendeztem, a tobbi résztvevét pedig elGtanitési alanyokként
jeloltem ki és hasznéltam fel a neuralis hal6zatok kezdeti optiméa-
lis stlyainak meghatarozéasa érdekében. Az elGtanitasi adatokbol
validacioés halmazt kiilonitettem el az altalam modositott korai
leallitasi és modellmentési stratégiam hasznélatdhoz. Az elGta-
nitasi fazis konvergencidja utan, vagy a maximalis tanitasi peri-
6dus elérésével, vagy korai leallitassal, a legjobb halozati silyok
lettek eltarolva. Minden tesztalany esetében 5-szoros keresztva-
lidalast végeztem, ahogy azt az egyénenkénti osztalyozas esetén
ismertettem. Mindegyik keresztvalidalasi lépés el6tt betoltottem
a mentett modellsulyat és a tesztalany szamara kivalasztott tani-
tési halmazt hasznéltam finomhangolasi adatként. A finomhan-
golas soran ismételten validiciés halmazokat hasznaltam a korai

leallitas és modell silymentési stratégiak alkalmazésaval.
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3. Uj tudomanyos eredmények

3.1. Tézis Pontok

1. Tézis csoport — Valds idében mikodd Agy-Szamitogép Kapcesolat
rendszer fejlesztése és tesztelése

Kapcsolodo publikacio: [J1]

I. Tézis Kifejlesztettem eqy ij jellemzdkinyerési és osztdalyozd-
si folyamatrendszert, mely gyors Fourier-transzformdcio és Sup-
port Vector Machine algoritmusok felhaszndldsdval valos iddben
feldolgozza és osztdlyozza az elképzelt motoros mozgdsokhoz tar-
tozd Elektroencefalogramokat Agy-Szamitégép Kapcsolat vezérlé-

sének celjabal.

Ia. Tézis Osszehasonlitottam az dltalam fejlesztett range4 0 jel-
lemzd kinyerési metodussal kombindlt Voting SVM osztalyozo rend-
szert a korszertd EEGNet algoritmussal a Physionet-es adatbdzis
felhaszndldsdval, melynek sordn a Wilcozon statisztikai teszt alkal-
mazdsdval a sajdt rendszerem szignifikdnsan jobb eredményt mu-

tatott.

11
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3.1. 4dbra. A ranged0 + Voting SVM és az EEGNet 5-szordsen
keresztvalidalt osztalyozas pontossagi eredményeinek osszehason-
litasa. A p-érték annotécidja a kovetkezs: nem szignifikans (ns):
5 x 1072 < p; ***: 5 < 1074 Az adatsor atlaga a '+’ szimbo-
lummal van jelolve. A vizszintes vondal a dobozokban az adat
medianjat jeloli. A dobozok alsd és fels6 szélei a quartiliseknek
felelnek meg, mig a bajuszok az adatok eloszlésat szemléltetik,

kivéve a az egyedi pontokat, amik kiugré értékek.
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A ranged0 jellemzd kinyerési modszer az adott EEG ablak
gyors Fourier-transzforméciéjanak abszolat értékét szamitja ki,
és atlagolja az értékeket 2 Hz széles frekvenciatartomanyokban
(2-4 Hz, 4-6 Hz, ..., 38-40 Hz) minden EEG csatornan. A 19
X csatornaszdm generalt jellemz&t 19 RBF kerneles SVM tani-
tasara hasznaltam. Minden SVM kiilonb6z6 agyi jelek jellemz6it
tanulta meg a 2 Hz széles frekvenciatartoményokra val6 tekintet-
tel. Az SVMek sajat dontést hoztak, melybdl a végs§ dontést az
SVM egységek maximalis szavazataként lett meghatarozva. Ezt
az egylittes SVM osztalyozot Voting SVM-nek neveztem el. A

teljes jelfeldolgasi folyamatot a 3.2. Abra szemlélteti.

Ib. Tézis Kifejlesztettem eqy egyedi vezérlési protokollt, amely
az Agy-Szdmitogép Kapcsolati rendszer 2 osztdlyu kimenetét 4
osztdllyd alakitja, hogy irdnyitani lehessen eqy 4 bementet vdro
szamitdgépes jatékot. A rendszer aktiv elképzelt mozgds esetén
a vezérld parancsokat eqymds utdn cirkuldltatja mindaddig, amig
a felhaszndld a nyugalmi dllapot aktivizdldsdval ki nem vdlaszt
eqyet. Bz a maodszer konnyen kiterjeszthetd négynél tobb vezérlési
parancs kiaddsdra is.

A BrainDriver program négy bemeneti parancsot igényelt a
felhasznalotol (harom aktiv parancs plusz a parancsok hianya), de
a Two Choice Paradigm csak kett6 kiadaséra lett tervezve. Ennek
athidalésara egy egyedi mechanizmust, a Toggle Switch-et vezet-
tem be, amelyet a Brain Tweaker csapat ihletett [9]. Amikor a fel-
hasznalo az aktiv MI feladatot végezte, a program a jatékvezérls
parancsokat elére meghatarozott id6kozonként sorban ismételte.

Amikor a kivant vezérlGparancs lett kiadva, a felhasznélénak nyu-

13
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godt mentalis feladatot kellett kezdeményeznie annak érdekében,
hogy a parancsot fenntartsa elkeriilve ezzel tovabbi rossz vezérlé-
si parancsok kiildését a jatékba. Ezt a mechanizmust a 3.3. dbra

szemlélteti.

Real-time working BCI System

Ca|m Active For every 1.6 second
- s | — Active
g2 =||2R1]2
=4 ] T n
Cu 5 o > l
Qo < c £
] [V} 0w T =
Select Next —
command (@)
J S
Calm Q
0]
4
El Light on Left turn W
= 2
Send =.
W command ﬂ
_ Right turn )=

3.3. abra. Valos id6ben miikodé BCI rendszer részei és a Valto

Kapesolo (Toggle Switch) iranyitasi mechanizmus.
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Ic. Tézis Az elkésziilt Agy-Szimitdgép kapcsolati rendszer fel-
haszndldsdval 59 videdjdaték vezérlési kisérletet végeztem két C5
vagy magasabb nyaki csigolya sériléssel diagnosztizdlt kisérleti
alany bevondsdval. A jdték irdnyitdsi eredményei dsszehasonlit-
hatéak a 2020-ban megrendezett Cybathlon versenyen résztvevd
csapatok publikdlt eredményeivel.

A pilotak valtozo eredménnyel fejezték be a jatékot 200 és
280 mésodperc kozott, ahogy ezt a 3.4. dbra is szemlélteti. B
pilota tanulasi gorbéje szignifikdnsnak bizonyult, ugyanakkor a
pandémia miatti korldtozasok kovetkeztében Osszesen 9 kisérleti
alkalmat tudtam szervezni, amely soran a két piléta egyiittesen
59 jaték iranyitasi kisérletet tudott végrehajtani.

Pilot B Pilot C
r2 = 0.265, p= 0.01 r? = 0.084, p= 0.092

-=-- competition limit
210 | —— linear trend
gameplay

3.4. abra. Pilotéak jatékeredményei. A verseny 240 masodperces
limitideje piros vonallal van jeldlve. A sziirke vonalak a pilotak

tanulési gorbéjét szemléltetik.
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II. Tézis csoport — Az EEGNet csaldd neurdlis hdldzatainak kri-
tikai osszehasonlitdsa
Kapcsolodd publikacio: [J2]

11. Tézis Kivdlasztottam a Shallow ConuNet, Deep ConuvNet,
EEGNet, EEGNet Fusion és MI-EEGNet neurdlis hdlozatokat és
dsszehasonlitottam az osztdlyozd é€s transzfer tanulds képességei-
ket artefakt-szirt EEG adatokon, melyek 4 kiillonbozd alanyszdmi

adatbdzisokbol szdrmaznak.

Ila. Tézis Megmutattam, hogy artefakt eltdvolitdist kévetve a
transzfer tanulds alkalmazdsdval a kivdlasztott neurdlis hdlézato-
kon szignifikdnsan jobb osztdlyozdsi eredmény érhetd el, mintha
csak alanyonkénti osztdlyozdst végeznénk.

A négy adatbéazison mind az 6t neruéalis halozat kétfjata ta-
nitdsi metodusanak (alanyonkénti és transzer tanulds) 6tszoros
keresztvalidaciojanak kombinéaci6jabol gyjtott osztalyozasi pon-
tossagi adatok begytijtését kovetGen az adatokon végzett norma-
litdsvizsgalat nem normalis adateloszlast mutatott. Ennek meg-
feleléen a Wilcoxon statisztikai tesztet alkalmaztam Bonferroni
korrekciéval a szignifikanciavizsgélathoz. Az eredményeket a 3.5.
abran szemléltetem. A transzfer tanulas jelentésen javitotta a
teljesitményt az Osszes adatbézison, kivéve a BCI Competition
IV 2a-t.
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3.5. 4bra. EEGNet csalad 6sszehasonlitasa 4 adatbézison fiiggetlen napok
konfiguracidjanak alkalmazasa mellett.

A p-érték annotacidja a kovetkezs: *: 1072 < p <=5 x 1072; **: 1073 <
p <= 1072 #*: 1074 < p <= 1073, **k*: p <= 1071 Az adatsor atlaga
a '+’ szimb6lummal van jelolve. A vizszintes vondal a dobozokban az adat
medianjat jeloli. A dobozok also6 és fels6 szélei a quartiliseknek felelnek meg,
mig a bajuszok az adatok eloszlasat szemléltetik, kivéve a az egyedi pontokat,

amik kiugré értékek.
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ITb. Tézis Az dsszehasonlitds sordn szintén demonstrdltam, hogy
10-nél kevesebb alanyt tartalmazd adatbdzison nem lehet szignifi-
kdns dsszehasonlitdst végezni.

Az adatbazisokat a kozottiik megfigyelt szignifikdns kiilonb-
ségek szintjei alapjan rangsoroltam. A 3.1. tabldzatban szem-
léltetem a szignifikdns tartomanyok Osszegét (amely megfelel az
abrakon 1évé csillagok szdmanak) és a szignifikdns kiilonbségek
szaméat, valamint az egyes adatbazisokban 1év§ alanyok szamat.
A szignifikans tartomanyok Osszege erésen korrelal az egyes adat-
bazisokban 1évs alanyok szaméaval (r(3) = 0,7709), bar ez a korre-
laci6 nem volt statisztikailag szignifikans (p-érték = 0,127014 >
0,05).

3.1. tablazat. Statisztikai vizsgalat

Szignifikancia szint

Adatbazis Szum Darab Alanyszam
Physionet 63 18 105
Giga 49 15 108
TTK 45 16 25
BCI Comp IV 2a 31 15 18

BCI Comp IV 2a-

alanyonként Osszefiizve

0 0 9
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Ilc. Tézis A neurdlis hdlozatok dsszehasonlitdisdhoz két metri-
kdt haszndltam, a ,,Véletlen szinttdl torténd javulds” és a ,, Transz-
fer tanulds dltali javulds”. Ezek a metrikdk azt mutattdk, hogy a
Shallow ConvNet és a Deep ConuNet hdlozatok jobban teljesitet-
tek, mint az EEGNet csaldd djabban publikdlt tagjai. Az eredmé-
nyek rdmutatnak arra, hogy a neurdlis hdldzatok teljesitményének
rangsoroldsakor tbb tényezdt is figyelembe kell venni az dltaldno-

san haszndlt osztdlyozdsi pontossdg dsszehasonlitdasdan kiviil.

3.2. tablazat. Neurélsi halézatok teljesitményének rangsorolésa
fliggetlen kisérleti napok elrendezésben.

Atl. Pont.

Neuralis halozat Javulas Sorrend

a véletlentél

Shallow ConvNet 0.2071 2

Deep ConvNet 0.1249 5
Alanyon-

EEGNet 0.1997 3
ként

EEGNet Fusion 0.1871 4

MI-EEGNet 0.2306 1

Shallow ConvNet 0.2721 1

Deep ConvNet 0.2598 2
Transzfer

EEGNet 0.2521 4
tanulés

EEGNet Fusion 0.2312 5

MI-EEGNet 0.2537 3
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3.2. Lehetséges alkalmazasok és elényok

A BCI rendszert egy konkrét alkalmazasra, a Cybathlon 2020 ver-
seny BCI szakagara terveztem, ahol a quadroplégias pilotak egy
autoverseny jellegli szamitogépes jatékban versenyeznek, melynek
sordn az avatarjukat jol idézitett képzelt mentalis parancsokkal
iranyitjak, melyeket az EEG erdsits rogzit.

Ezenkiviil ez a munka az Innovacios és Technologiai Miniszté-
rium Kooperativ Doktori Program (KDP) doktori hallgatoi 6sz-
tondij programjanak a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési és Innovaci-
6s Alapbdl finanszirozott szakmai tamogataséaval késziilt. A KDP
0sztondij célja a tudomanyos kutatas ipari célokra torténd meg-
valositasa. A kutatdsom soran szerzett tudast az elektromiog-
rafiai jelprocesszalod teriiletre is atvittem, ahol kis, hordozhato,
megfizethetd EMG karpantot hasznaltam fel. A teljes tanulmény
megtekinthets az alabbi cikkekben: [Aud| és [Aub].

Az EEGNet csalad tagjainak 6sszehasonlitasédval bemutattam
annak fontossagat, hogy az EEG jelfeldolgozas 1 osztalyozasi
modszereinek bemutatasakor létfontossagn olyan adatbézisok hasz-
nélata, amelyek nagyszami alannyal rendelkeznek, mint példaul
a Physionet vagy a Giga. Ezenkiviil kiemeltem, hogy a neuré-
lis halézatok teljesitményének rangsoroldsakor tobb tényezdt is
érdemes figyelembe venni: Ha csak a hélézatok kozotti pontos-
sagkiilonbségekre tdmaszkodunk és zajsziliretlen adatkészleteket
hasznélunk kis szamu alannyal, akkor ez nem megalapozott ered-

ményekhez vezethet.
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Ideélis esetben ezek az eredmények egy 1j Osszehasonlitd el-
jarasokhoz vezethetnek a jovében, amikor 1j neuralis halézatot

mutatnak be az EEG jelek feldolgozaséira és osztalyozaséra.
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