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5 Konklazié és jovobeli tervek



Abstract

Electroencephalographic (EEG) signals, which are recorded through the skull,
are widely used in medicine to make various diagnoses. However, beyond diagnosis, the
use of EEG signals has provided a means for Brain-Computer Interface (BCI) systems
which with a user can communicate without any speech or gesture. These tools include
the speller created by Farwell and Donchin (1988), which allows individuals with
closed syndrome to communicate independently with the outside world. The difficulty
encountered in processing EEG signals is that they are loaded by noise, so averaging the
results of multiple generated impulses is necessary to allow the user to transmit

information with sufficient accuracy, which, however, limits the speed of the process.

The use of neural networks has provided innovative and effective solutions in
many areas (eg image processing, chat bots). This technology is also frequently used in
medicine because of its ability to solve high complexity tasks. Most commonly, the
appearance of leasons and deseases is searched in magnetic resonance imaging (MRI),
computer tomography (CT) images using two-dimensional convolutional networks. The
use of one-dimensional convolutional networks is not yet as widespread as two-

dimensional ones.

In this paper, I investigate the state-of-the-art EEG and P300 based BCI systems,
and attempt to classify the P300 signal using a convolutional neural network. My goal is
to build a one-dimensional convolutional neural network architecture with respect to the
type of data that is capable of processing cerebral signals with sufficient accuracy, and
is not common in the literature. For teaching and testing of the model, I use the BCI
Competition 3 2 dataset, which was recorded using a tool similar to the speller created

by Farwell and Donchin.



1 Bevezetés

A koponyan keresztiil rogzitett elektroenkefalografiai (EEG) jeleket az
orvostudomany széleskoriien alkalmazza kiilénb6z6 diagndzisok felallitdsara. Azonban
diagnézisok meghatarozasan til az EEG jelek felhasznalasaval olyan Brain-Computer
Interface (BCI) rendszerek kozé tartozd eszkozok keriiltek megvaldsitasra, amelyek
beszéd és gesztusok nélkiili kommunikaciéra adnak lehetdséget. Ezek kozé az eszkozok
kozé tartozik a Farwell és Donchin (1988) altal 1étrehozott bet{iz6 is, amely segitségével
bezart-szindromas személyek is képesek 6nalloan kommunikalni a kiilvilaggal. Az EEG
jelek feldolgozasa soran felmeriil6 nehézség, hogy a jelek zajosak, igy tobb generalt
impulzus mérési eredményének atlagolasa sziikséges ahhoz, hogy a felhasznalod
megfelel6 pontossaggal tudjon informaciét kozvetiteni, amely azonban a folyamat

sebességét limitalja.

Neurdlis halék alkalmazasa szamos teriileten (pl. képfeldolgozas, chatbotok) hozott
Ujszerli és hatékony megoldasokat. Ennek a technolégianak a hasznalatara az
orvostudomanyban is gyakran sor keriill, mivel nagy komplexitasi feladatok
megoldasara képes. Legelterjedtebben magnesesrezonancia-képalkot6 eszkoéz (MRI),
illetve szamitégépes tomografia (CT) altal létrehozott képeken megjelend elvaltozasok
vagy betegségek elemzését végzik kétdimenzios konvolucios halok segitségével. Az
egydimenziés konvoluciés halok hasznalata egyel6re nem olyan mértékben elterjedt,

mint a kétdimenzidsaké.

Jelen dolgozatomban azt kutatom fel, hogy milyen state-of-the-art EEG, illetve P300
alapi BCI rendszerek léteznek, tovabba kisérletet teszek P300 jelklasszifikaciora
konvoluciés neuralis halo segitségével. Célom, hogy az adat tipusara valé tekintettel
olyan egydimenzids konvolticios neuralis halé architektdrat épitsek, amely megfeleld
pontossaggal képes az agyi jelek feldolgozasara és a szakirodalomban sem fordul még
el6 gyakori mértékben. A hal6 tanitasahoz és teszteléséhez a BCI Competition 3 2-es
adathalmazt hasznalom, amelyet Farwell és Donchin altal 1étrehozott bet{iz6h6z hasonlo

eszkoz alkalmazasaval vettek fel.



2 EEG jelek, rendszerek és agyhullamok

Az agyi neuronok aktivalodasa soran elektromos potencialok keletkeznek. [6]
Az agyi kéregben keletkez6 jelek és hullamok mérésére legelterjedtebben hasznalt
technolégiak kozott szerepel az elektroenkefalografia (EEG). Az EEG alkalmazésa
lehet6séget ad kiilonb6z6 diagnézisok felallitasara, kutatdsokra az emberi agy jobb
megértésére, tovabba Brain-Computer Interface (BCI) rendszerek fejlesztésére, amelyek
segitségével mozgasukban vagy kommunikaciojukban korlatozott emberek
életminésége javithato. Az olyan képalkoté rendszerek, mint a  szamitégépes
tomografia (CT) vagy a funkciondlis magneses rezonanciavizsgalat (fMRI) nagyobb
térbeli felbontdsban képes feltérképezni az agyat, mint az EEG, azonban az EEG
milliszekundumos nagysagrendben tud informaciét szolgaltatni az agyban folyo
folyamatokrol. [7] Ritmusok - pl. a mi{i vagy a beta -, illetve kivaltott potencial tipusok —
evoked potential (EP) — id6- és frekvenciabeli karakterisztikai mind jol megfigyelhet6k
EEG hasznalata soran. Tovabbi elénye az EEG alkalmazasanak, hogy egyszerti
felépitésti, olcsobb, mint a fentebb emlitett technolégiak és kevésbé korlatozza a

felhasznal6 mozgasat. [7][9]

2.1 Agyi aktivitas

Az agyban keletkez6 elektromos aramokat Richard Catonfel fedezte fel 1875-ben.
Késobb, 1924-ben Hans Berger publikalta megfigyeléseit arra vonatkozéan, hogy a
kiilléonb6z6 emberi tevékenységek — pl. alvas, mozgas -, érzelmi allapotok, illetve
betegségek kiilonbozé agyi aktivitast generaltak. Kisérleteit a jelek felerdsitésével
végezte el, amelyhez éltalanos radiokésziiléket hasznalt. Adrian és Matthews 1934-ben
megerdsitették az agyhullamok 1étezésének elméletét, tovabba el6szor figyelték meg az

egyik — kozhiedelemben is — legtobbet emlegetett alfa hullam jelenlétét. [6]

2.1.1 Jelek keletkezése

Az emberi agy f6 részegységeit a kisagy, a nagyagy, diencephalon és az agytorzs
alkotja. A nagyagyat négy lebeny jobb- és baloldali parosa alkotja, amelyek sorra a
frontdlis, parietalis, nyakszirti, és temporalis lebenyek. A nagyagy jobb és bal

agyféltekéjét a siirlin kanyargos agykéreg boritja be, amelyet koriilbeliill 100 milliard



idegsejt, masképpen neuron egyiittes hal6ja alkot. Az agykéreg a kozponti idegrendszer
egyik legjelentdsebb egysége. Az EEG mérések soran a legtobb rogzitett jel az
agykéregbdl szarmazik, mivel az agy ezen része helyezkedik el a koponya felszinéhez a
legkozelebb. Elektromos jelek a neuron aktivalodasakor keletkeznek. Az aktivalodas
soran a neuron aktivacios potencialt hoz létre, azaz egy impulzust, amely az axonon és a
szinapszisukon keresztiil jut el a masik sejttesthez. Az axon és a szinapszisuk kapcsoljak
Ossze a sejttesteket. Amig az egy agysejthez tartozo szinapszisuk szdma folyamatosan
n6, addig a neuron szama csokken az ember életkoranak névekedésével. Az EEG-vel
mérhetd jelek értéke altalanos esetben — pl. nincs epilepszias rohama a paciensnek - kb.
0.5-100 mikrovoltos tartomanyban valtozik és szinuszos jelalakkal rendelkezik. [6][7]

[9]

2.1.2 Alap hullamtipusok

A jelek frekvencidja és amplitidéja alapjan 6t alap agyhullamtipus
megkiilonboztetése lehetséges. Az eltérd hullamtipusok az agy kiilénb6dz6 allapotaban,
annak kiilonb6z0 teriiletein mérhet6k (az egyes teriiletek eltérd tipusd hullamokat

bocsajtanak ki ). Az 6t alap hullamfajta a gamma, beta, alpha, delta és theta.

A gamma hullamot 30Hz-nél nagyobb frekvencia jellemzi, az 6t hullamtipus koziil ez
rendelkezik a legkisebb amplitidéval. Ebrenléti allapotban, féképpen éber figyelem és
motoros funkciék hasznalata sordn mérhetd. Olyan szabalyos ritmikussag lelhet6 fel a

hullam jelalakjaban, amely példaul az alpha vagy a theta esetében nem.

A beta hullim frekvenciatartomanya 13-t61 30 Hz-ig terjed, emellett a gamma
hullamhoz hasonl6an alacsony amplitudoval és szabalytalan jelalakkal rendelkezik. A
beta hullam a frontélis és a temporalis lebeny teriiletén mérhetd, éaltalanos ébrenléti

allapotban.

Az alpha hullamtipus 8-13 Hz ko6zoétt szabalyosan és ritmikusan oszcillal, alacsony
amplitidoval. A hullam jelenléte a hatulsé, parietalis, illetve a nyakszirti lebenyek
teriiletén mérhetd a legjelent6sebben. Ezeken a teriileteken nyugodt allapotban jelenik

meg a hullam, egyes egyénekénél mar a szem becsukasa is elég az el6hivashoz.

A theta hullam - amelynek frekvenciaja 4-8 Hz-ig terjedhet - a masik négy hullamhoz
képest kozepesen nagy amplitidoval rendelkezik. Az emlitett hullam normal alvasi

allapotban, a nyakszirti és a parietalis lebenyek régi6jaban lelhetd fel.



A delta hullam az alvas nonrapid eye movement (NREM) fazisaban jelenik meg: minél
mélyebb az alvas, anndl nagyobb mértékben figyelhet6 meg a jelenléte. Ebben az

allapotban a hullam nagy amplitadoval, 0.5-4 Hz k6zott oszcillal. [6][7][9]

Az agyban keletkezd hullamok és jelek vizsgalata soran a mért informaciot az agy adott
teriiletéhez és a vizsgalt egyénhez mérten értékelik ki. Minden személy egyedi hullam-
és jelkarakterisztikaval rendelkezik. A személyiség, a mentdlis vagy a fizikai allapot
mind a hulldmokat befolyasolé tényezék kozé tartoznak, igy a jelek megfigyelésével
fizikai és pszichologiai betegségek egyarant diagnosztizalhatok. Példaul az agykéreg
altal generalt, a normal frekvencianal alacsonyabban oszcillalé alpha hullam tumorra
vagy trombozisra, mig egy altalanosnal magasabb fesziiltségii csticcsal, azaz tiiskével

vagy ugrassal rendelkezd jel epilepsziara utalhat. [6][9]

2.2 EEG rendszerek felépitése és alkalmazasuk

Az agyhullamok és egyéb, agyban keletkez6 jelek felvételére gyakran alkalmazott
technolégia az elektroenkefalogafia (EEG). A technolégia segitségével a fej felszinén
keresztiil [ms]-os idGbeli felbontasban lehetséges a tobbnyire agykéregbeli
potencialvaltozasok rogzitése. A fejbe torténd behatolas alapjan haromféle EEG eljaras
kiilonboztethetd meg: invaziv, félig invaziv és non-invaziv. Az agykéreg
elektrophysiologiai jeleit vezet6 elektrodak érzékelik, elektromos jellé alakitjak és
tovabbitjak az er6sit6 egységnek. Az erdsités utan a jelek digitalizalasra keriilnek, hogy
a jelrogzitési folyamat végén elhelyezkedd szamitégép el tudja végezni a sziikséges

jelfeldolgozast. [6]

2.2.1 Elektrodak

Az EEG héarom eljaras tipusa alapjan az elektrédak elhelyezése torténhet a fej
felszinén (non-invaziv), a koponyaba, de nem az agyba (félig invaziv) vagy a koponya
ala (invaziv). Leggyakrabban a non-invaziv modszer keriil hasznalatra, mivel megfeleld
anyagu és min0ségli elektrodakkal jo eredménnyel lehet mérést végezni, tovabba sokkal
kisebb korlatozottsagot jelent a vizsgalt alany szamara. A non-invaziv eljaras az alany
szamara teljes mértékben fajdalommentes, az elektr6dak tobbnyire sapkaba flizve
keriilnek a fejre. Egyes esetekben vezet6 anyag felkenésével biztositjak, illetve javitjak
az elektroda és a fejbor kozti kontaktust. Az elektr6dak lokalizacidit az Internation

Federation in Electroencephalography and Clinical Neurophysiology intézet 1958-ban



altalanositott 10-20-as — napjainkban néhol mar 10-10-es — szabvanyelrendezés
hatdrozza meg. Az elrendezés négy referenciapontjaul rendre a nasion, a fiiltémirigyi
pontok és az inion szolgdlnak. A 10-20-as elrendezés szazalékban kifejezett
résztavolsagokat jelent a fiilek és az orr kozott. Az elektrodak az agy adott régidinak
megfelel6en keriilnek elnevezésre. Minden elektroda egy vagy két betiijelet és egy
szamot, a kozépvonali pozicio esetén a szam helyett ,,z” betlit kap. A betl cimke jelzi a
lebenyi teriiletet, a szamok pedig paritasuk szerint keriilnek kiosztasra; a jobb
agyféltekén 1évo elektrodak kapjak a paros szamokat, mig a baloldalin 1évék a
paratlanokat (a szamozas lehet forditva is, és fontos az, hogy az egyik agyféltekén csak
paros, mig a masikon csak paratlan szamok szerepeljenek). A hasznalt betiik F, C, T, P,
O, jelentésiik pedig rendre frontalis, kozépsd, temporalis, posteriori és nyakszirti
lebenyi pont. Az elrendezésben meghatarozott poziciok mindegyike az agy valamely
fontos funkciot ellato teriiletéhez all kozel. Példak a teriiletekre: Fz-hez kozel az
elhatarozasért és motivacioért, a C3, C4 és Cz cimkék altal jelolt teriiletek az
érzékelésért és motoros funkcidkért, P3, P4 és Pz altal meghatarozott régiéban pedig az

észleléssel és megkiilonboztetéssel kapcsolatos funkcidért felelés pontok helyezkednek

el. [6][9]
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Abra 1: Elektrodak elhelyezkedése 10-20-as szabvanyrendszer szerint [20]

Jelrogzité elektroddk mellett referencia elektr6ddk hasznalata is sziikséges lehet.
Referencia elektrodanak alkalmasak egyes jelrogzit6 elektrodak is (pl.: Cz), de gyakran
elkiiloniilten keriilnek fel valamely fejen 1év6 testrészre. A valasztott testrész lehet

példaul az orrhegy, a fiil vagy az ellenoldali-fiil. [6]

2.2.2 Lehetséges problémak a jelrogzités soran

Habéar az EEG tobb mas technologiahoz képest — pl.: fMRI, MRI vagy CT —

kevésbé komplex, a jelrogzités és jelfeldolgozas korant sem akadalymentes feladat. A



mérések soran gyakori problémat okoznak a jelben megjelené kiilonb6z6
melléktermékek. Ezek a melléktermékek lehetnek példaul a jelet felvevd és feldolgozo
rendszerben keletkez6 zajok, zavarok, tovabba felmeriilhetnek olyan alanyfiiggd
problémak is, mint példaul a pislogas, 6nkéntelen megmozdulas vagy a pace-maker

l1éte.

A melléktermékek forrdsa a hasznélt berendezés egységei és/vagy a paciens lehet. A
pacienst6l szarmaz6 zavarok (a pislogas vagy egy testrész megmozdulasa)
kikiiszobolését a zavarokat okozé tényez6k megfigyelésével teszik. Gyakran
alkalmazott megoldas, hogy elektro-okulografiaval (EOG) rogzitésre keriilnek a szem,
és annak kornyékérdl szarmazo jelek, amelyek felhasznalasdval késébb kisziirhet6k
azok a szekvenciak, amelyek rogzitése soran a zavar bekovetkezett. Technikai zavarok
ellen is jol lehet védekezni. Az elektrodakon nem javasolt, hogy 5 kOhm-nal nagyobb
impedancia essen, kiilonben disztorzidk jelenhetnek meg a rogzitett jelekben. Az 50/60
Hz-es halozat okozta zaj ellen az elektrodak kabeleinek roviditésével lehet védekezni.
Tovabbi technikai hiba lehet a kabel mozgatasa, a kontaktus hiba vagy az impedancia

ingadozas. [6]

2.2.3 Jelfeldolgozas

Az elektrodak altal rogzitett jelek elOGszor erdsitésen, majd jelsziirésen és végiil
digitalizalason esnek at. Tobbnyire a jel ezutan tjabb sziirésen esik at, ekkor mar FIR
vagy IIR szlir6k alkalmazasaval. A digitalizalt jelb6l a feldolgoz6 szamitogép
valamilyen algoritmus alkalmazasaval szelektalja a relevans komponenseket és az tn.
feature-oket. A principal component analysis (PCA), a independent component analysis
(ICA), a power spectrum analysis (PSA) azok k6zé az algoritmusok kozé tartoznak,
amelyek a jel komponenseinek szétvalasztasaval kisziirik az esetlegesen jelben maradt
melléktermékeket, illetve felismerik az olyan keresett jelkomponenseket, mint példaul a
P300. A rogzitett jelek analizise id6ben és/vagy frekvencia spektrumban térténik. Az
analizis soran készithetok olyan abrak, amelyek segitséget tudnak nyujtani a jelek
agyban elhelyezkedd forrasanak megtalalasaban vagy a jelkomponens szemmel vald

felismerésében. [6][9]



2.3 Evoked Potential (EP)

A neuronok bels6 vagy kiils6 ingerrel torténé stimulaciéjanak hatasara keletkez6
fesziiltségvaltozas a kivaltott potencial, angolul evoked potential (EP). Az inger lehet
kiils6: a periférikus érzékszervek stimuladlasa vizualisan vagy hangilag; illetve bels6:
epilepszias roham. Az EP szinonimajaként az irodalomban gyakran jelenik meg az
esemény-relevans potencial, azaz event-related potential (ERP) elnevezés is: mérések
és vizsgalatok esetén a stimulust - melyre a jel kivaltodik - egy el6re meghatarozott

esemény (event) valtja ki. [14][16]

2.3.1 Event-Related Potental (ERP)

Az esemény relevans potencialok (ERP) altalaban 1 és 100 mikrovolt kériili
jelek — kivételek kozott van példaul az epilepszia altal ingerelt ERP, amelynek
csucsértéke elérheti az 1000 mikrovoltot is. Id6tartomanybeli terjedelemben par 10 ms-
tol, tobb 100 ms-ig is tarthat a hosszuk. Az ERP jelek tobbnyire kis amplitudoval
rendelkeznek, ezért gyakran mérésiikh6z tobb jelrogzitési iteracio — szakirodalomban
epoch — sziikséges a jel komponenseinek kinyeréséhez. Az epoch-ok soran az ERP-t
kivalt6 inger és a kivaltott jel rogzitése ismétlésre keriil, majd az igy kapott eredmények
atlagolasabol all el6 az kivant eredmény. Az atlagolas soran kiesnek az olyan
komponensek, amelyek eltakarjdk az ERP jelet (pl.: zaj). Az EEG mellett
magnesesrezonancia-képalkotassal (MR) és szamitogépes-tomografiaval (CT) is
rogzithet6k ERP-k. Az EEG-vel a folyamat id6beli tartamarol és a kivaltott jel alakjarol,
mig a masik kett6vel a kivaltott jel térbeli lokalizaciéjarél lehet részletes informaciot

szerezni. [13][14]

Az agyban tortént elvaltozasokra, betegségekre vagy sériilésekre vonatkozoan
diagnézisok allithatok fel az ERP-0k figyelésével és rogzitésével. Agymiitétek soran
ellendrzésképpen hasznaljak fel a jeleket, ugyanis az operdcié koézben az orvosok
stimulaljak és figyelik az érintett teriiletek épségét, illetve megfelel6 miikodését.
Napjainkban az emberi memoriaval, a figyelemmel és az informacio-feldolgozassal,
tovabba a mentdlis rendellenességekkel foglalkoz6 kutatasok hasznositjak az olyan

komponensekkel rendelkez6 ERP jeleket, mint a P300, N200 vagy a P50.

Megjegyzés: a kivaltott potencialok (EP) a szakirodalomban gyakran kapnak egy

»el6tagot”, amely azt a teriiletet jelzi, amely ingerlésre, ezaltal pedig vizsgalatra kertil.



Ilyen EP-6k pl. a Visual Evoked Potential (VEP) — pl.: latokéreg teriiletének vizsgalata -
vagy a Somatosensory Evoked Potential (SSEP).[9]

2.3.2 Egy rejtélyes, de lényeges ERP, a P300

Az Event-Related Potential (ERD) jelek csoportjaba tartozik a P300 a jel. Habar
a jel jelenlétére mar az 1960-as években felfigyeltek, a mai napig vannak
megvalaszolatlan kérdések vele kapcsolatban. Olyan kérdésekben nincs még egyetértés,
mint hogy hol taldlhaté a jel forrdsa az agyon beliil, vagy hogy pontosan milyen
folyamatnak a része és milyen célt szolgal. Ezen tények ellenére olyan P300 alapu
Brain-Computer Interface (BCI) rendszerek fejlesztése valt lehetévé, amelyek a
szorakoztat6 ipartol kezdve egészen a kiilénb6z6 orvosi alkalmazasi teriiletekig
hasznosithatok. Orvosi teriileten példaul kommunikacidjukban vagy mozgasukban
korlatozott embereknek jelentenek segitséget, a szorakoztaté iparban videojatékokhoz

és kiterjesztett valosag fejlesztéséhez keriil alkalmazasra. [7][13]

Event-Related Potential (ERP)-nek hivjuk azokat a jeleket, amelyek a neuronok kiils6
vagy bels6 stimulusra valo aktivalodasa soran keletkeznek [6][11]. A pozitiv
potencialvaltozassal jar6 P300 ERP azt az informaciét hordozza magaban, hogy az
egyén egy feladatspecifikus, szdmara fontos vizualis vagy hangbeli ingert észlelt és
ismert fel. A jel nevében szereplé 300 az inger és a jel csicsa kozott eltelt id6t, azaz
késleltetést jelzi milliszekundumban. Egyes irodalmakban P3 hullamként is emlitik,
amely elnevezés onnan ered, hogy ez a harmadik f6 pozitiv csiccsal rendelkezd
komponense a kései szenzoros kivaltott potencidlnak. [14] A jelet két {6 komponens
alkotja: P3a és a P3b, utobbi tekintend6 a P300 csucsanak. A P3b-t kdvetd lassu
hullamot egyes irodalmak kiilén komponensként kezelik, masok pedig a P3b részeként
tekintik azt. A komponensek az agy tobb teriiletén mérhet6k, mig a P3a inkabb a
frontélis (Fz) teriileten, addig a P3b, illetve az utana kdvetkezd lassi hullam a parietalis
- fali - lebeny (Pz, P3, P4) régiéjaban figyelhet6 meg. A P300-hoz kot6d6é kutatasok
soran arra is fény dertilt, hogy a két komponens kiilénboz6en viselkedik, kiilonb6z6
stimulusokra. [13][14] A P3a megel6zi a P3b-t, csticsa kb. 250 ms-nal jelenik meg.
Mérések szerint a jel amplitidéjara nincs kihatassal az, hogy éppen milyen mértékben
figyelt az alany a stimulusra. A P3a megjelenése azt mutatja, hogy az alanyt szdmara
egy esetlegesen hasznos informdaciét hordoz6 inger érte, am az még nem Kkeriilt

feldolgozasra. A P3b, amely standard korilmények kozott kb. 300-350 ms-nal



csucsosodik erdsen fiigg mind a koérnyezeti, technikai paraméterekt6l, mind a vizsgalt

alanytol.
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2. Abra: A P300 komponensei: P3a és a P3b [21]

A P300 ERD pontos forrasara a mai napig nincs egyértelm{i valasz. A felfedezése 6ta
tortén vizsgalatok, mérések és kutatasok soran azonban egyes régiok kiemelésre
kertiltek. A P300 hulldm, az inger aktivalodasa utdn el6szor az agy frontdlis teriiletén
jelenik meg — a P3a komponens az, ami a legjelent6sebben mérhet6 ezen a région —,
majd kis késleltetéssel halad tovabb a kézépvonali — Fz, Cz, Pz — elektrédakon keresztiil
a parietalis teriileten elhelyezked6 elektrodak fele. Knight [13] vizsgélatai szerint, azon
alanyok, akik sériilt vagy normalistdl eltérd frontélis lebennyel rendelkeztek kisebb P3a
amplitidét produkaltak a altalanosnal. Fokalis hippokampuszbeli elvaltozassal
rendelkez6 alanyok szintén hasonlé eredményt szolgaltattak. A P3b komponensre nem
volt negativ hatassal az el6z6 két sériilés, azonban a temporalis-parietalis csomopont
integritdsdnak hidnya jelent6sen befolyasolta a parietdlis teriileten. A tovabbiakban a

P300 jelet, mint egészet befolyasolo tényezdk keriilnek bemutatasra. [14]

P300 jel kivaltasahoz a legalkalmasabb modszernek az oddball (kakukktojas) paradigma
bizonyult. Az oddball vizsgalat soran a vizsgalt alanynak egy elére meghatarozott
eseményt, azaz célingert kell észlelnie - pl. sok betli koziil egy adott betii felvillanasa,
kiilonb6z6 vagy azonosan mély hangok kozott egy magas hang felismerése —, azonban
ez a relevans esemény vagy stimulus ritkabban fordul el6, mint a t6bbi, hattér esemény.
Az oddball paradigma tobbféleképpen is alkalmazhaté. Egyik verzijaban, nincs
hattéringer, a relevans stimulus magaban jelenik meg bizonyos id6k6zonként egyszer. A

leggyakoribb verziojaban a hattér stimulusok kozott jelenik meg a felismerendd inger —



pl. mély hangok kozott a magas —, emellett pedig a harom-inger paradigma is sok
helyen megjelenik. A harom-inger esetében a hattérben nemcsak egy, az alanynak
felismerend6 inger jelenik meg, hanem egy masik un. figyelemelvono inger is. Ennek
szerepe a kovetkezOkben latszani fog. A paradigmat alkalmaz6 mérések soran a hattér
és a relevans ingerek jellegének és gyakorisaganak médositasaval valtozé amplitidoval
és eltéro késleltetéssel rendelkez6 P300 jelek ingerelhetok. Nem csak technikai
paraméterekt6l, hanem a vizsgalt személytdl is fiigg a P300 karakterisztikaja. Olyan
egyénfiiggd paraméterek ezek, mint pl. a faradtsag, mentalis allapot, fizikai vagy
pszichologiai egészség, de mar a figyelem mértéke is er6sen befolyasolja a mérés
eredményét. Példa Duncan-Johnson és Donchin (1977) mérése, amelyen arra kérték a
pacienseiket, hogy két hang randomizalt valtakozasanak sorrendjébdl all6 szekvencia
hallgatasa kozben az egyik hangot szamoljak. Az ERP rogzitésének soran arra lettek
figyelmesek, hogy azok a hangok, amelyeket az alanyaiknak szamolniuk kellett
valamelyest nagyobb amplitidoval rendelkezd jelet generaltak, tovabba a hang

el6fordulasanak valosziniisége is kihatassal volt a csicsérték alakuldsara. [2][14]
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3. Abra: Az oddball paradigma 3 tipusa [13]
A célstimulushoz k6t6d6 valoszinliség nagy mértékben befolyasolja az ingerelt P300
amplitidojat. Minél valdsziniitlenebb a célinger, annal nagyobb a kivaltott jel
amplitidoja. Egy ideig ezt a valosziniiséget a stimulus valdsziniliségének nyilvanitottak,
azonban 1981-ben Fitzgerald és Picton egy Uj nézetbeli valtoztatasi javaslatot tettek,
amelyet késobb Polich (1990) és Gonsalvez kisérletei megerdsitettek. Az 1j elmélet
szerint nem pontosan a stimulus el6fordulasanak val6sziniisége, hanem az egy roévid
id6intervallumon beliil el6fordulé célingerek kozott eltelt id6 — masképp id6beli

valoszintiség - az, amely a P300 amplitid6janak nagysagat befolyasolja. Fitzgerald és



Picton valtozatlanul, 0.2-n hagytak a stimulus megjelenésének valdszinliségét, am a
célstimulusok kozott eltelt id6, azaz az interstimulus intervalt (ISI) 0.5 s-rol 4 s-ra
novelték, azaz csokkent az id6beli valdszinlisége az ingernek. A P300 amplitidoja
monoton nott az id6ébeli valészinliség csokkenésével. Pochkin — késébb Gonsalvezzel
egylitt — 1990 és 2002-beni eredményei megerdsitették az elméletet. Méréseik soran az
ISI 10s folé noévelése alatt, egyes esetekben nem valtoztattak a stimulus valosziniiségén,
mig masokban novelték azt. Az 6sszes mérés eredménye arra vezetett, hogy kb. 10 s-on
felil mar nem nd, s6t csokkenhet a P300 amplituddja, azaz a jel id6beli korlattal
rendelkezik és habar fontos paraméter az inger valdsziniisége, az id6beli valdsziniiség a
domindns paraméter a kettd koziil. Ezen megfigyelések olyan késébbi elméletek

felallitasat eredményezték, amelyek szerint a P300 a memoéridhoz kothetd. [14]

A célstimulus valdsziniisége és a P300 amplitid6ja kozti kapcsolathoz érdemes még
egy megjegyzést flizni. Courchesne 1977-ben végzett kisérlete soran betlidetekciora
kérte fel vizsgalt alanyait. A betlidetekci6 soran az alanyoknak azt kellett figyelnie,
hogy mikor jelenik meg a ,,B” betli, ez szolgalt célingerként. Hattéringernek azonban
két kiilon esetet valasztott: csak ,,A” betlik jelentek meg vagy az ABC minden betiije
megjelent, csak a ,B” nem. Mindkét hattérstimulus alkalmazasa ugyanahhoz a
megfigyeléshez vezetett. A 0.15-6s valosziniiséggel el6fordul6 ,,B” karakter nagy, amig
a hattér karakterek kicsi amplitidoval — vagy azzal egyaltalan nem - rendelkez6 P300-at
eredményeztek. A megfigyelés alapjan a P300 jel és a valdszinliség kapcsolata inkabb, a
cél-hattér kategoriak kozotti valdszinliségen alapszik, mint az egyes ingerek

egyenenkeénti valosziniliségén. [14]

A P300 hullam rogzitéséhez a mérésvezetok az alanyoknak kiilonb6z6 tipusu és
nehézségli feladatokat hataroznak meg. A feladatok nehézsége adodhat a feladat
komplexitasabol vagy a célinger hattért6l valé disztingvalasabél. Ahogyan az alany a
komplexitasra és a megkiilonboztetésre mashogy reagal, ugy a P300 jel is modosul. A
feladat nehézségével a P300 hullam késleltetése nd, egyes esetekben amplitidéja
csokken. Ezt az effektust azonban nem a feladat komplexitdsa, hanem az alany
bizonytalansaganak meértéke okozza. Vizsgalt alanyoknak harom kiilénb6z6 feladatot
kellett végrehajtaniuk Kutas 1977-ben tartott kisérlete soran. Az els6 feladat a ,,Nancy”
név észrevétele volt a ,,David”-ek kozott, a masodik n6i nevek észrevétele férfi nevek
kozott, a harmadik pedig ,,prod” sz6 szinonimainak felismerése egyéb szavak kozott. A

kisérlet eredményei szerint a P300 hullam amplitid6ja nem valtozott jelent6sen a



feladatok kozott, azonban az els6 feladatt6l a harmadikig a jel késleltetése igen. Kutas
kisérletén kiviil tovabbi mérések eredményei alapjan azaz elmélet allt fel, hogyha
kiilonb6z6 komplexitasu feladatok azonos magabiztossaggal végezhetéek el, akkor a
P300 amplitiddjaban nem keletkezik valtozas, tehat a hullam csicsértékének kitérése
attol fiigg, hogy a vizsgalt személy milyen magabiztosan képes a célstimulus
kivalasztasara a hattérstimulusok koziil. Ez a tény a jelentdsen hozzajarul a P300-hoz
kot6d6 feladatok osszedllitdsdhoz. A célinger-hattér kiilonvalasztasanak nehézségébdl
adodé probléma azonban nem azt vonja maga utan, hogy minél egyszeriibb a
célstimulus disztingvalasa, annal nagyobb amplitidéval rendelkezé P300 keletkezik. A
vizsgalt alanynak, ahhoz hogy P300 hullam keletkezzen nagy foku odafigyelésre van
sziiksége, ugyanis a figyelem csokkenésével aranyosan a keletkezett jel amplitiddja is
csokken. Ebbdl kovetkezik, hogyha egy feladat nem elég megerdltet6 vagy nem kivan
nagy foku odafigyelést, akkor az alany kdnnyebben vesziti el féokuszat, fogékonyabba
valik a kiils6, zavaro ingerekre. A P300 karakterisztikaja — amplituddja és késleltetése —
egy fajta médon azt is jelzi, hogy az altalanos ébredési szint, amely a feldolgozasi
rendszert modulalja, mennyi figyelmi er6forrast allokalt a P300-at kivaltd inger altal
jelzett feladat teljesitésére. Gyakran, hogyha a feladat nem hordoz kiilon6sebb
komplexitast magaban, a célstimulusok szamolasat kérik az alanytdl a mérésvezetok,

igy fenntartva a megfelel6 allando figyelmet. [13][14]

A figyelem azonban nemcsak a feladat nehézségét6l vagy érdekességétol fiigg, hanem a
vizsgalt alanytol is. Az alany kora, mentalis allapota, fizikai, pszichologiai egészsége,
valamilyen szer altal val6 befolyasoltsdga jelentds hatdssal van az ingerelt P300
hullamra. A P300 késleltetése mar a gyermekkortél valtozik és valtozdsa a felnétt
korban sem all meg. Koriilbeliil 5-t6] 12 éves korig bezardlag nagyjabol 25ms/év a
késleltetés csokkenése, majd a folyamat 1-5ms/év-re lassul kb. 20 éves korig. A
legkisebb idGintervallum az inger megjelenése és a P300 csucsa kozott valahol 15 és 20
éves kora kozott van az egyénnek. 20 éves kor utdn lassu folyamatos, megkozelitéleg
1.3ms/éves — 31 ms-os standardizalt regresszids hiba mellett - novekedés jellemzi a
cstcs késleltetését az oregedéssel. Klinikai rendellenességben szenvedd személyek — pl.
schizophrenia, stulyos depresszio vagy autizmus — P300 jeleiben amplitudocsékkenés
figyelhet6 meg, illetve egyes esetekben a jel térbeni disztribliciéja is eltéré a hasonld
vagy egyéb betegségekben nem szenvedd személyekétdl. Habar altalanossagban az

alkohol és egyéb drogok negativ mddon befolyasoljak a P300 jellegét — kisebb



amplitido, nagyobb késleltetés -, érdekes tény, hogy bizonyos nehézségili feladatok és

figyelési stratégidk mellett nem volt megfigyelhet6 csokkenés valamilyen hatas alatt

all6 alany kivaltott jelében. [14]
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4. Abra: P300 késleltetésének alakulasa az életkor fiiggvényében [14]



3 Brain-Computer Interface rendszerek

Az orvostudomédny és a szamitastechnika fejlédése olyan agyjelek és
agyhullamok megfigyelését tette lehetGvé, amelyek rengeteg informaciét hordoznak az
agy és azon keresztiil az egész emberi test miikodésével kapcsolatban. Azonban ezek a
jelek nem csak az emberi agy — akar elme — miikodésével kapcsolatos kutatasok vagy
betegségek diagnosztizdldsa sordn nydjtanak segitséget, hanem megfelel§
feldolgozasukkal Brain-Computer Interface (BCI) rendszerek kidolgozasa, fejlesztése és
alkalmazasa is lehetséges. A BCI rendszerek lehet6séget nyujtanak felhasznal6ik
szamara, hogy gondolattal iranyitsanak valds vagy virtualis objektumokat, ezaltal az
orvosi felhasznalast6l kezdve a szérakoztat6 iparig rengeteg teriileten megtalalhatok.
Segitségiikkel pl. stlyos idegrendszeri sériilést szenvedett vagy bezart szindromas
emberek valnak képessé mozogni vagy kommunikalni a kiilvilaggal. A BCI rendszerek
bemeneteként az agybol valamilyen jelrogzit6 vagy képalkoté technologiaval — pl.
EEG, EcoG, MEG, MRI, fMRI vagy CT — vett jelek szolgalnak, kimeneteként pedig az
az esemény, amelyet felhasznaldja el szeretne érni. A bemenet és kimenet kozott
komplex jelfeldolgozas torténik. Tobb BCI tipus kiilonboztetheté meg, amelyek mas és
mas tipusi bemenetet fogadnak, illetve mas és mas ideoldgia szerint miikodnek. A
rendszerek hasznalata nem egyszerti, a hasznalé alanynak meg kell tanulnia iranyitani,
tovabba mas az agy miikodésébdl eredd kovetkezmények is megnehezitik a
haszndalatukat. Szerencsére a BCI rendszerek fejlesztése mar tobb, mint 30 éve folyik —
pl. Farwell és Donchin P300 ERP jelalapi betiz6 rendszere — és napjaink
technoldgiajaval mar akar mind a négy végtagjuk mozgatasat elveszit6 emberek is

képesek visszanyerni mozgasukat pl. BCI vezérelt exoskeletonok segitségével. [1][3]

3.1 BCI rendszerek osztalyozasa és felépitése

Egy Brain-Computer Interface rendszer célja, hogy kapcsolatot teremtsen a
hasznaldjanak agya és a jeleket feldolgoz6 szamitogép kozott. A kapcsolat altal
lehet6ség nyilik az emberi test bizonyos részeinek — pl. neuromuszkuléris csatorndk —
megkeriilésére. A teljesség igénye nélkiill par példa olyan betegségekre vagy
sériilésekre, amelyek esetében a BCI rendszerek segitséget nytjtanak — akar folyamatos

hétkdznapi hasznalatként, akar idGszakos terapias vagy rehabilitacids jelleggel - :



gerinc- és/vagy nyakcsigolya torés, amiotrofias lateralszklerézis (ALS), sclerosis

multiplex, agytorzsi stroke, izomsorvadas. [1]

3.1.1 Rendszerek osztalyozasa

A BClI-eket tobb mddon is lehetséges osztalyozni, ezek koziil a tovabbiakban két
csoportositasi mod keriil emlitésre. Az els6 kategorizalasi modban, aszerint kiiloniilnek
el a rendszerek egymastol, hogy a jelrogzitési technoldgia, amin alapszanak invaziv,
félig invaziv vagy non-invaziv. Tébbnyire a non-invaziv és a félig invaziv rendszerek
kertilnek alkalmazasra, mivel kevesebb kockazattal — pl. miitéti komplikacié — birnak és
tobb szabadsagot biztositanak a felhasznal6ik szamara. Non-invaziv esetben tébbnyire
EEG vagy magnetoenkefalografia (MEG) — lehetséges CT, MRI vagy fMRI hasznélata
is — biztositja az agyban ingerelt jelekrdl az informaciot. A jelrogzités a fej felszinérdl
torténik elektrodakon keresztil. A MEG eljaras elonye az EEG-vel szemben, hogy
nagyobb térbeli felbontast tud nyujtani az agyrol, igy pontosabb adatot ad a jelek
lokalizaciojarél. Azonban az EEG soran a paciens mozgasaban kevésbé limitalt és az
felhasznalt technoldgia is olcsébb. Elektrokortikografia (ECoG) fél-invaziv eljarasok
soran keriil alkalmazasra. Az elektr6dak a koponyan keresztiil furt lyukon keresztiil
keriilnek beiiltetésre, nem kozvetlen az agyba. Az elektrodak nem az egész fej feliiletét
fedik le, hanem csak azokat a teriileteket, amelyeken a mérni kivant jelek keletkeznek.
Az ECoG eljarashoz hasznalt elektrodak beiiltetése el6tt MEG, MRI vagy CT
segitségével meghatarozasra keriilnek azok a pontos teriiletek, ahol azok a funkcionalis
teriiletek helyezkednek el, amelyek jelei sziikségesek a rendszer helyes miikodéséhez. A
masodik csoportositasi mod szerint fliggetlen és nem-fiiggetlen BCI-k kiiloniilnek el. A
fiiggetlen rendszerek Uj, az emberi szervezetben létez6ktél fiiggetlen kommunikacids
csatornat létesitenek az agy és a szamitogép kozott. A rendszert hasznalé személy
gondolataival, cselekvések vagy mozdulatok elképzelésével, tovabba az agyaban kiils
ingerre keletkezett jelek — kivaltott potencialok, pl. P300, VEP, stb. - segitségével tud
feladatokat teljesiteni. A fiigg6 BCI rendszerek hasznélatdhoz sziikségesek egyes
motoros funkciok, nem teremtenek fiiggetlen csatorndk az ember agy és a szamitogép

kozott. [4][9]



3.1.2 Rendszerek felépitése

Minden BCI rendszer alapépit6kovei a kovetkez6k: agyi aktivitast figyel6 és

rogzit6 egység, jelfeldolgozd, dekdder és visszajelzést biztosité egység.

Az agyi aktivitast figyel6 egység feladata, hogy mérje az agyhullamokat és jeleket,
tovabba ezeket elektrophysiologiai jelekbdl, elektromossa transzformalja. Ilyen eszkoz
pl. MEG, EEG, ECoG vagy az fMRI. A jelfeldolgoz6 egység elvégzi a sziikséges
jelerositést, sziirést és jelanalizist. Kiilonb6z6 algoritmusok segitségével valasztja ki a
relevans jelkomponenseket, amelyet tovabbit a dek6dernek. A dekoder feladata, hogy a
kapott adatokat parancsokka alakitsa at. A parancsok hordozzdk a felhasznal6 altal
kivant cselekményt, amelyr6l a visszajelzést biztosité egység ad informaciét az

alanynak. [1] [17]

A BClI-vel valé kommunikaci6 lehet felhasznalo-vezérelt vagy ingerlés-vezérelt. Az
els6 esetben a felhasznalé a gondolataival és képzel6 erejével generdl olyan agyi
aktivitast, amellyel képes a BCI-t iranyitani. A masodik esetben a BCI stimulusok

sorozataval valtja ki a felhasznal6 agyaban a feladat elvégzéséhez sziikséges jelet. [17]

3.2 Rendszerek alkalmazhatosaga

Ahhoz, hogy egy BCI hasznos segitsége legyen a felhasznalénak, gyors
kommunikaciot és a kivant aktivitasrol pontos predikciot kell biztositania. A két elvaras
szimultan teljesitése korant sem egyszerli feladat és tovabbi nehézség, hogy az

alkalmazott jelrogzitési technol6ogia befolyasolja az el6z6 két feltétel hatarait.

A non-invaziv MEG, MRI és CT segitségével ugyan pontos kommunikaciot tud
biztositani, de sebességében tdvol maradnak az EEG-t6l. Egyel6re a félig invaziv ECoG
jelenti a kodzéputat az elvarasok teljesitése és a muiitéti, illetve késdbbi egészségiigyi
komplikaciok elkeriilése kozott. A vezetéknélkiili kommunikaciéra alkalmas ECoG
sebességét maga a kommunikacié sebessége a feldolgozé egységgel limitalja, példa erre

a [3]-ban hasznalt epiduralis ECoG.

A BCI bemenetén kapott jelek alapjan meghatarozott cselekmény helyessége a
felhasznalon is mulik. A teljes rendszer sikeres miikddése nemcsak a BCI-on muilik,
hanem annak hasznaldjan. A rendszer iranyitasanak elsajatitasa az esetek csak egy
bizonyos részében nélkiilozhet6 — [4]-ben publikalt egyik eset soran a vizsgalt alany,

egy nap alatt, csupan a mozgatas szandékaval képes volt a megfelel6 iranyba mozditani



a képernyon lathaté kurzort - , tébbségben - akarcsak gyermekkorban a jarast vagy a
beszédet — a rendszer megfelel6 hasznalatat meg kell tanulni. A tanulési folyamathoz,
tovabba a rendszer sikeres jovobeli hasznalatahoz elengedhetetlen, hogy a BCI
valamilyen visszajelzéssel rendelkezzen. Ez a visszajelzés lehet pl. a felhasznalo altal
valasztott betli megjelenése a képernyén vagy az exoskeleton segitségével
megmozditott végtag. (Az egészséges ember szamara is létezik visszajelzés: hogyha az
ember meg szeretne fogni egy poharat, akkor érzékeli, hogy megemeli karjat és

megérinti, majd megmarkolja a poharat.)

Az agyban keletkez6 jelek és hullamok karakterisztikai és lokalizacioi mentalis, fizikai
és egészségligyi allapot szerint, de egyénenként is valtoznak. A pillanatnyi allapoton tul
az id6 mulasa és az Oregedés is kihatassal van jelekre — a valtozas nem csak években,
hanem hetekben is mar mérhet6 - . Ahhoz, hogy egy BCI folyamatosan helyesen
funkcionaljon, bizonyos id6koézonként frissiteni kell a paramétereit. A frissités a BCI
hasznélatanak megszakitasaval jar, ezért a rendszer fejlesztésénél jelent6s szempont az,
hogy minél ritkabban legyen sziikség a beallitasok ujrakalibralasara. [1] Alapvetden
kétféle hozzaallas létezik a probléma megoldasara: az els6 esetben [3]-hoz hasonléan a
rendszerbe adaptiv dekoder — pl. Adaptive Brain Signal Decoder (ABSD) keretrendszer
-, amig a masodikban hasonl6sagok felismerésén alapul6 dekdder keriil integralasra a
rendszerbe. Az adaptiv dekoder Uj adatok gylijtésével és 1j mintak tanulasaval
alkalmazkodik a megvaltozott allapothoz, mig a hasonl6sagokon alapulé verzio az 4j és

a régi allapot kozotti hasonlosagokat keresi és ismeri fel. [5]

Alkalmazhat6sdg szempontjabél biztaté tény, hogy ugyanazon feladat megoldasa
lehetséges az agy eltéro teriileteirdl szarmazo jelek segitségével is. [4]-ben bemutatott
négy eset azt hivatott alatdmasztani, hogy akar olyan agyi teriiletekrdl is el lehet végezni
egy motoros BCI iranyitasat, amelyek korabban nem szamitottak idealis teriiletnek. Fél-
invaziv ECoG alapi BCI alkalmazasaval mind a négy esetben ugyanazon feladat
teljesitése, a képernyon megjelen6 kurzor adott célpontba vald eljuttatasa volt a cél.
Mindegyik esethez kiilén paciens tartozott, tovabba mind a négy alany agyanak eltérg
teriileteire keriiltek betiltetésre az ECoG elektrodak. A feladat soran a kurzor iranyitasat
a vizsgalt pacienseknek kiilonb6zd testrészeik — pl. nyelv, jobb és bal kar, labfej -
mozgatasanak, illetve ismerds hangok — pl. mobiltelefon csorgés vagy csaladtag hangja
- elképzelésével kellett elvégezniiik. Mindegyik esetben, mind a négy paciens sikeresen

tudta a feladatot abszolvalni, csupan 2-7 napnyi tanulas utan. Ugyan a kutatasban kevés



alany vett részt, tovabba az egyénekkel kapcsolatban tobb egészségiigyi faktor nem
kertilt kivizsgéalasra, az eredmény fontos jelent6séggel bir. A kutatds konklizidja, hogy
az agy tobb teriiletének jelei is alkalmasak arra, hogy megfelel6 bemenetként
szolgaljanak motorikus BCI-eknek. Alkalmazhatésag szempontjabdl ez a tény akkor
valik elényo6ssé, amikor egy sériilt agyi teriilet funkcionalitasat kell megvalositani egy

egészseges teriilet segitségével.

3.3 Létezo rendszerek bemutatasa

A szamitéastechnika és az orvostudomany fejl6dése, tovabba a technolégia utani
érdekl6dés csak az elmult 20 évben valt olyan mértékiivé, hogy tobb kutatasi projekt is
indulhasson és futhasson a témaban. Ennek ellenére kutatdsok BCI-ek fejlesztésével
mar tobb, mint 30 éve is foglalkoztak. 1988-ban publikalta Farwell és Donchin a P300
bet(iz6 fejlesztésérdl és tesztelésérdl szolo cikkiiket. Az altaluk megalkotott P300 ERP
alapt BCI a mai napig gyakran alkalmazott rendszer, amely tdébb tovabbi hasonld
eszkoz fejlesztését alapozta meg. 2019 oktéberében pedig egy dj BCI Kkeriilt
bemutatasra, amely segitségével egy mind a négy végtagjara lebénult, 28 éves férfi
mozgaskorlatozottsaga csokkent drasztikusan. A kovetkezd két fejezetben az el6bb is
emlitett régebbi, azonban meghatarozé szereppel rendelkez6 P300 bet(iz0 és az uj,

napjaink technolégiai fejlettségét jol tiikr6z6 BCI rendszerek keriilnek bemutatasra.

3.3.1 P300 speller

A betliz6 megalkotasanak és tesztelésének f6 célja a P300 event-related potential
(ERP) jellel val6 kommunikaci6 lehet6ségeinek és hatarainak a felderitése volt. Két f6
szempont szerint kertilt kiértékelésre a kifejlesztett rendszer: a kommunikacié sebessége
és a betlizés pontossaga. A BCI fejlesztéskor a célkozonséget legf6képp azok az
emberek alkottdk, akik szinte teljesen elvesztették motorikus kontrolljukat — pl. kéz-

vagy labmozgatas, beszédkészség -, akar betegség, akar sériilés miatt.

A késziilék egy 6x6 matrix, amelyet az angol ABC betlii, par specialis karakter és hat
darab egyszavas parancs — ezek kozott a torlés, space, kilépés, szoveg kimondatasa —
alkot. Az agyban ingerelt jelek rogzitését elektroenkefalografiaval (EEG) végezték,
amelynek elektrodait a Pz — parietalis lebeny kozépvonali lokalizacidja — kornyékére
helyezték a 10-20-as standardizalt rendszernek megfeleléen. A Pz valasztasanak

szempontja, hogy amig a P300 korai komponense a P3a inkabb a frontalis lebenynél



(Fz) mérhet6, addig a P3b — amely a P300 amplitidé csicsanak tekintendé —
legjelentGsebben a parietalis teriiletek kornyékén mérhet6. A jeleket rogzit6 elektrédak
anyaga eziist-eziist-klorid, amely pontos felvételt biztosit lassi potencidl valtozasok
esetén is, tovabba impedancidjuk nem haladta meg az ©kdlszabalyként alkalmazott
5kOhm-os hatart. A jelek er6sités utan el6szor egy 35 Hz-en limitalt alul-atereszto,
majd egy 0.02 Hz-en hatarolt feliil-atereszt6 sziirén keresztiil lettek kondicionalva.
Végso lépésként 50 Hz-en Kkeriiltek digitalizalasra. A melléktermékek kisziirhetGsége
érdekében az alany jobb szeme ala és folé helyezett — elektro-oculogram (EOG) altal

felhasznalt — elektrodak keriiltek.
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C | o U * TALK
D J P \Y FLN SPAC
E K Q w * BKSP
F L R X SPL QUIT

5. Abra: Farwell és Donchin P300 alapu betiizdje [2]

A Kkisérletre alanyként négy egészséges allapoti — 20 és 36 év kozotti - dnkéntes
jelentkezett és a mérés a kovetkez6kben osszefoglaltak szerint tortént. Az alanyoknak
el6szor meg kellett ismerkednilik a mérés folyamataval és az eszkoz hasznalataval,
ezutan pedig el kellett végezniilk a meghatarozott feladatot. A feladat sikeres
teljesitéséhez az jelentkezOknek a ,,BRAIN” szot kellett lebetlizniiik és a géppel
kimondatniuk a ,, TALK” utasitas — amely hasznalata a betlik kivalasztasaval megegyez6
modu — segitségével. A betlizés folyamata sordn a matrix oszlopai — majd ezutan sorai —
véletlenszerli sorrendben villantak fel. P300 jel kivaltasahoz egy ritka célingerre és
hattéringerekre van sziikség. A bet(iz6 estében a célingert annak a sornak — vagy
oszlopnak — a felvillanasa jelentette, amely tartalmazta a kivant karaktert — vagy
parancsot —, valdszinlisége 1 a 6-hoz. Hattérstimulusokként azok a sorok — vagy
oszlopok — szolgaltak, amelyek nem tartalmaztak célkaraktert. Az egy hat darab
villanasbdl all6 sorozat alkot egy prébat. Azonban az ingerelt P300 jel amplitidéja

gyakran nehezen felismerhetd, ezért tobb a kivalto inger t6bbszori megismétlésére, azaz



tobb prdbara van sziikség, amelyeknek az eredményeit atlagolni kell, hogy cstkkenjen a
signal-to-noise-ratio (SNR). Az atlagolasi folyamat, illetve az el6re meghatarozott
pontossag eléréséhez sziikséges probak szama dominansan korlatozzak a bet(izo
hasznalatanak sebességét. A probak ismétlésének szamanak meghatarozasa soran
tovabbi tényezdként szolgalt az EOG altal érzékelt jel. A paciens pislogasa vagy

arcmozdulata eredményeként az adott préba semmisnek mindsiilt.

Megfelel6 mennyiségii adat felvételéhez minden alanynak tizszer — tiz feladat blokkban
megoldasi - kellett elvégeznie a betlizési feladatot. A tiz felvételi blokk kétszer &t
darabra lett szétvalasztva. Két paciensnek az elsé 6t blokkban 125 ms-os, a masodik
otben pedig 500 ms-os stimulus kozti id6kozzel (ISI) villantak fel a sorok — vagy
oszlopok -. A masik két paciensnek ugyanugy kellett elvégeznie a feladatot, de
felcserélt idokozokkel. (Az ISI, angolul inter-stimulus interval a két villanas, azaz a két
inger inicializélasa kozott eltelt id6t adja meg. Az ingerek kozti id6koz hatassal van a
P300 amplitadodjara és késleltetésére, ezaltal a betli kivalasztasanak pontossagara.) Egy
feladatblokk 30 — egyes esetekben a pislogas vagy betiihibazas, torlés és tjravalasztas
miatt kicsivel t6bb — probabdl allt. A probak tovabbi 600 ms-os id6tartamu al-probakra
lettek felbontva. Mivel egy stimulus 100ms-nyi vilagitasbol és 25 ms-nyi sziinetb6l —
ekkor a matrixon nem vilagit semmi —, ezért ez azt jelenti, hogy 5 darab stimulus van
egy al-probdban. A jelfeldolgozas al-prébanként tortént, ami azt jelenti, hogy
feldolgozas kdzben minden proba kozott volt 125 ms-nyi — azaz egy ingernyi — atfedés,

amely azonban nem rontotta a feldolgozast mindségét jelentGs mértékben.

Betlizés soran az alanyok az éppen kovetkezd beti villandsdnak megfelel6 foku
figyelésével és a betli villandsdnak szamoldsaval tdmogattdk az agyukban kialakuld
P300 jel ingerlését. Minden sor-/oszlopvillanas, amit észlelt a paciens, ERP-t ingerelt az
agyaban. Ahogyan feljebb is emlitésre keriilt, ekozben a feldolgozas al-probanként
tortént. Minden al-probahoz egy pont keriilt hozzarendelve, amely azt mutatta meg,
hogy milyen mértékben volt jelen P300 benne. A pont hozzarendelést négy kiilénb6z6
tipust algoritmussal is elvégezték, ez a négy fajta algoritmus a lépcsézetes
diszkriminans analizis (SWDA), csucsvalaszté (peak picking), teriiletszamitas, és
kovariancia szamitas volt. (Mind a négy tipusu algoritmusnak rendelkezik elénnyel és
hatrannyal is.) Minden bet(ih6z ezaltal egy szummazott pont tartozott, ami annak a sor
és oszlop pontoknak az 6sszegeként alakult ki, amelybe tartozott. A rendszer a pontozas

alapjan valasztotta ki azt a legmagasabb pontértékkel rendelkez6 matrix sor- és



oszlopmetszetet - ezaltal a metszetben talalhaté bet{it - , amelyre a felhasznalé gondolt.
Azonban ahhoz, hogy egy bizonyos szazalékos pontossaggal meg tudja hatarozni a

rendszer a kivant betfit, tobb al-proba pontozasanak eredménye is sziikséges.
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6. Abra: Pontozé algoritmusok teljesitménye két alany és két ISI esetében [2] (modositott kép)

A kisérlet eredményei igéretes jovoképet mutattak az EEG és P300 alapu BCI
rendszerek alkalmazasarol, tovabb fontos tanulsagokat is magukban hordoztak. Az
eredmények kiértékelése a felvett adatok alapjan offline toértént. Bootstraping
technikaval becsiilték meg a rendszer pontossagat, amelyhez véletlenszerien valogattak
0ssze az adathalmazokat. 2-40 proba utani eredményekig gytjtottek 6ssze 1000-1000
mintat. A kiértékelés a pontossag és a meghatarozott szamu probak elvégzéséhez
sziikséges id6 fiiggvényeként tortént. A legjobb eredmények a kovetkezk: 80%-os
pontossag eléréséhez atlagosan 20.9 s-ra, mig 95%-0s pontossag eléréséhez atlagosan
26 s-ra volt sziiksége a felhasznalénak és a rendszernek kozosen. Az atlagos
id6tartamok magukba foglaljak mind a al-probak, mint a prébak kozott eltelt sziinetek
id6tartamait is. A kiértékelés soran hasznalt kiilonb6z6 tipust algoritmusok eltérd
eredményeket mutattak a négy paciens esetében. Mint ahogyan 2.3.2-ben is emlitésre
kertilt, minden ember eltérd, sajatos karakterisztikaju jeleket produkal. Az algoritmusok
teljesitménye kozti eltérés oka abban rejlik, hogy a paciens agyaban kivaltott P300
altalanosan kisebb vagy nagyobb amplitiidoval rendelkezik, illetve a jel késleltetésében
milyen mérték{i a variancia. Példaként: a csticsvalaszté az amplitid6 alapjan végzi a
jelek szeparalasat, tehat rosszabbul teljesit altalanosan laposabb P300-ak detektalasaban,
mint pl. az SWDA, azonban az SWDA a késleltetés varianciajara érzékeny, amelyre a

csucsvalasztdé nem, igy if6ben variansabb jelek esetén az SWDA a csucsvalasztéhoz



képest marad alul. Végs6 eredményben a 125 ms-os ISI alkalmazasa esetében az
SWDA, 500 ms-os ISI alkalmazasa mellett pedig a csucsvalaszto algoritmus bizonyult a

leggyorsabban a legpontosabbnak négybdl harom paciensnél.

A Farwell és Donchin altal publikalt BCI tesztelésének folyamata, annak eredményei,
tovabba a megalkotott eszkoz is jelent6s fontossaggal bir a BCI rendszerek

technoldgiaja és az ERD jelek kutatasanak tertiletein. [2]

3.3.2 Exoskeleton iranyitasa vezeték nélkiilli ECoG alapu BCI

rendszerrel

2019 oktoberében a Lancet Neurol publikalasaban megjelent koncepcio
bizonyitas jol tiikrozi napjaink state-of-the-art BCI technolégiai fejlettségének allasat és
alkalmazhatdsagat. A program célja, hogy napjaink képalkot6 és jelrogzitd, tovabbia
végtagprotézis technolégiajat felhasznalva, az agyi jelekrdl eddig szerzett informaciék
alapjan olyan korszeri BCI rendszer valosuljon, amely hosszutavon képes
megkonnyiteni mozgaskorlatozott emberek életét. A kutatas soran egy 28 éves kor,
mind a négy végtagjara lebénult férfi kapta vissza részben mozgasképességét. Az
alkalmazott BCI rendszer részeit két, egyenként 32 elektrédaval ellatott fél-invaziv
modon  betiltetett  vezeték nélkiili elektro-kortikografiai (ECoG) egység, a

jelfeldolgozast és robottestet irdnyité szamitégép és az exoskeleton alkotja.

7. Abra: Exoskeleton és hatuljan a jelfeldolgozasért és az iranyitasért felelos szamitogép [3]

A kutatas vizsgalt alanyaként egy férfi vett részt, aki egy C4-C5-0s gerincveld sériilés
miatt fels6 végtagjaira részleges — baloldali kézi konyokét és csukldjat részben képes
volt hasznalni a sériilés utan - , alsé végtagjaira betig teljesen lebénulast szenvedett. A
program elott egy joystckkal iranyithato kerekesszéket hasznalt kizarolag, mint kisegitd
eszkodz. A programban valo részvétel 6ssze kovetelményének megfelelt, amelyek kdzott
olyan kizaré okok szerepeltek, mint pl. korabbi agymiitét, kontraindikaci6 a magneto-

enkefalografiara (MEG), elektroenkefalografidra (EEG) vagy magnesrezonancia-



képalkotasra (MRI), szerfiigg6ség megléte vagy depressziv allapot. Az alany 6nként
jelentkezett a programra. A férfin kiviil tovabbi egy alany nyujtotta be jelentkezését a
programra, azonban sajnos az ECoG elektr6dak betiltetése soran fellépet komplikaciok

miatt kizarasra kertilt a programbdl.

Az alany fejébe két darab, egyenként 32 darab platinum-iridium és 5 darab referencia
elektrodaval ellatott, vezeték nélkiili ECoG keriilt beiiltetésre fél-invaziv modon, azaz
az elektrodak nem hatoltak be az agyba. Az ECoG hasznalatanak el6nye, hogy nagy
térbeli felbontasra és ms-os nagysagrendbeli jelrogzitésre képes. A két vezeték nélkiili
ECoG egység kommunikaciojat és energia ellatasat rendre egy szilikon fiilbe csomagolt
ultra-magas frekvencias (402-405 MHz), tovabba egy magas-frekvencias (13.56 MHz
induktiv) antenna biztositja. Az ECoG egységek betiltetése a szenzomotoros kéreg folé
kertilt. Az elektrodak pontos lokalizacidja el6zetesen feltérképezésre keriilt. Ehhez az
alanynak MEG és fMRI alatt mozgatnia valdsan és virtualisan felsd és als6 végtagjait.
Minden egyes mozgast MEG alatt 100-szor, fMRI alatt 80-szor meg kellett ismételnie.
A MEG segitségével a szenzomotoros kéreg neuronjainak aktivacidja altal kivaltott és
az fMRI-vel a vér-oxigén-szint fiiggé (BOLD) megfigyelt jelek alapjan késziilt képek
Osszegzésre kertiltek. Az igy kapott dsszegzett kép alapjan keriilt meghatarozasra annak
a szenzomotoros keéregbeli teriiletnek a pontos térbeli koordinatai, amely a
legaktivabban részt vett a paciens altal végzett feladatokban. A Kkijelolt pont feletti

ECoG elektrodai kizarolag a felsd végtagok mozgatasért felel@s teriiletet fedik le.

8. Abra: A fél-invaziv médon beiiltetett vezeték nélkiili ECoG jelvevok [3] (modositott kép)

A péaciens agyi jelei és az exoskeleton kozotti kapcsolatot az Adaptive Brain Signal
Decoder (ABSD) keretrendszer valdsitotta meg, amelybe a kutatasi protokoll, a szoftver
és a dekdder algoritmus is integralasra keriilt. Az ABSD tanitdsa és frissitése valds-
idében feldolgozott adatokkal tortént. Egy meghatarozott feladat végrehajtasa kdzben a
az ECoG jelei 586 Hz-en keriiltek mintavételezésre. Az ECoG jelei mellett, a kéz
pozicidjanak koordinatdit, a csukl6 szogét és a séta inditasaért felelés allapotot is

rogzitve lett. A tanuldsi fazis alatt a kézmozgatds feature-einek kivalasztdsa a



kézmozgatas koordinatainak id6 szerinti fliggvénye szerint tortént. Ez szintén igaz a
csuklé szogének forgatdsara — szog az id6 fliggvényében - és a sétalasi mod
valtoztatasara is. Az epidurdlis ECoG jelek feature szelektdsdra a komplex folytonos
hullam transzformacié (CCWT) lett kivalasztva. Az adaptiv dekdder lehet6vé teszi a
késébbi valos-idejli tanulast, ezaltal megnovelve a dekoder frissitések kozott eltelt
idotartamot. A dekodert két algoritmus alkotja: egy rekurziv, exponencialisan sulyozott,
n-utas, részben legkisebb négyzetes regresszié és egy Markow valté linearis modell. A
masodik algoritmus a dekodolas stabilitasanak és a pihenési allapot tdmogatasanak
fejlesztéséért sziikséges. A 8 szabadsagfokban kontrollalni képes dekdder frissitési

ciklusanak id6tartama elérheti akar a 7 hetet is.

A péciens tanuladsat kiilonboz6 fizikai és virtudlis segédeszkozok tamogattak. Virtualis
kornyezetben az 1D-s mozdulatok elsajatitaisahoz Pong-szerli jaték {it6jét kellett
iranyitania az alanynak. Ugyancsak virtudlis kornyezetben, avatar segitségével
fejlesztette a kiilonb6z6 2D-s és 3D-s mozgasokhoz, illetve a jards be- és
kikapcsolasahoz sziikséges tudasat. Valés kornyezetben a felszerelt exoskeleton karok
iranyitasat LED-ek iranyitottak: tobb kiilonb6z6 pozicioban elhelyezett LED korkoros
felvillanasat figyelve a csuklgjat tanulta meg forgatni, tovabba a véletlenszerien

felvillan6 LED megérintésével a fel-, alkar és az ujjak mozgatasat tudta fejleszteni. [3]



4 Single-Trial klasszifikacio Deep Learning segitségével

Relative nehéz lenne olyan teriiletet emliteni - legyen az pénziigyi,
egészségligyi, autoipari stb. - , amelyen még tettek volna kisérletet, vagy alkalmaznak a
Machine Learning (ML) technologiajat. A ML egy tag halmaza azon alkalmazasoknak —
pl. Artificial Neural Netwkork (ANN), Support Vector Machine (SVM) - , amelyek
segitségével kiilonboz6 adatok analizisét vagy eredmények becslésést végzik. Miltja
kb. az 1960-as évekig nyulik vissza, de napjainkban érzékelhetd térnyerése csak az
elmdlt 15-20 évben tortént. Ez annak is koszonhet6, hogy szintén ugyanezen id6 alatt
nott ugrasszerlen a szamitoégépek szamitasi teljesitményének novekedése. A tdbbnyire
kétdimenzids konvoliciés neurdlis halok (2D CNN) mar bizonyitottdk (féként
képfeldolgozas terén), hogy kivalo teljesitményt képesek nyujtani nagy komplexitasu
feladatok megoldasa soran is. Az egydimenzios CNN-k hasznalata még nem olyan
mértékben elterjedt, mint a kétdimenzidsaké, pedig bizonyos feladatok elvégzésére és
bizonyos hardvereken elénydsebb lehet alkalmazasuk. Az 1D CNN-k tovabbi el6nyei
kozott szerepel architektirajuk egyszerlisége, amely ezaltal kevesebb szamitasi
kapacitast igényel, igy lehet6vé téve egyszeriibb késziilékekbe — pl. mobiltelefon -
integralasukat is. Deep Learning (DL) architektirak soran a halok rétegzésével valik a
rendszer teljesit6képesebbé, még bonyolultabb feladatok megoldd képességévé. Az
orvostudomanyban a ML és a DL modellek tobbnyire képfeldolgozasi feladatokat
latnak el diagnosztikai eljarasok soran. A Brain-Computer Interface rendszerek az agyi
jelek rogzitésével és feldolgozasaval segitik felhasznal6ik életmindségének javulasat. A
BCI-k kielégit6 miikodéséhez a megfelel6 jelek felismerése és feldolgozasa kritikus
feladat, amelyre a CNN-k jo megoldasként szolgalhatnak. A BCI rendszerek tobbnyire
EEG vagy ECoG altal rogzitett jeleket hasznalnak, amelyek fesziiltség-id6 vagy

fesziiltség-frekvencia térben analizalhat6k ki.

A kovetkez6 fejezetekben el6szor bemutatom a konvoltciés neurdlis halok elméleti
hatterének f6bb részeit, majd a felhasznalt adathalmaz felvételének koriilményeit és
felépitését. Ezutan kisérletet teszek a nyers adatok feldolgozasara kizarélag 1D CNN
alkalmazasaval és az eredmények alapjan kovetkeztetést teszek tovabbi fejlesztési

javaslatokra.



4.1 Konvolucios neuralis halok

A legtobb osztalyozasi feladat sordan a bemeneti adatot elére kell feldolgozni,
szegmentalni és un. feature-oket kell kiszelektalni. A feature szelekci6 soran az adatbol
azok a hasznos informaciok keriilnek kinyerésre, amely alapjan képes a klasszifikald
algoritmus kategorizalni. A konvolticiés halo el6nye, hogy a feature szelekciot és a
klasszifikaciét is elvégzi, tovabba nem sziikséges a bemeneti adaton szegmentalast

alkalmazni, igy a modell lényegesen robusztusabba és egyszeriibbé valik.

4.1.1 Rovid elmélet a konvolucios neuralis halok mukodésérol

A neuralis halok alapegysége a neuron, amelyhez bemenetek, a bemenetein
sulyok, kimenetén pedig egy tn. aktivacios fiiggvény taldlhato. Egy réteget tobb neuron
alkot, amelyekhez az el6z6 és az adott réteg utani réteg neuronjai csatlakoznak. Egy
haldéban a fully-connected rétegek kdzott mindegyik neuron csatlakozik mindegyikhez,

azonban a konvolucios halok esetében ez nem igaz.

C3:f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28

32x32 S2:f. maps

6@14x14

[
‘ Full Conrjlection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

9. Abra: LeNet-5 architektiira, egy korai konvoliciés neuralis halé modell példa [19]

Minden konvoliciés réteget feature map-ek alkotnak. A feature map-eket olyan pontok
alkotjak, amelyek az el6z6 réteg feature map-jeinek és egy kernel — konvolticiés ablak -
konvolucidja soran allnak el6. Mindegyik feature map a bemené adat egy feature-ét
tartalmazza példaul élek egy képen vagy szinek. A rétegek kozotti kapcsolat a
kovetkez6 fiiggvény irja le:

lel

yi=fla]=f|bl+D] conle(wgk_l,sﬁ_l) (1)

i=1
,ahol y, az I réteg kimenete, b} az I réteg k -ik neuronjahoz tartoz bias érték,

wﬁ,: Vaz 1-1 réteg i -ik és az | réteg k -ik neuronok kozotti kernel, sg_l az -1

réteg i -ik neuronjanak kimenete, cond1D a konvolticiés miivelet és f() egy nem-

linearis fiiggvény. [18] A halé mélyitésével a rétegek szama és azzal egyiitt a feature



map-ek szama is névelhetd, amely soran egyre bonyolultabb és 6sszetettebb informacio
nyerhet6 ki a adatbdl. A map-ek szdma és a kernel mérete jelentdsen befolyasolja a halé

helyes miikodését.
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10. Abra: Konvolicié szemléltetése 1 dimenzios EEG adaton. A bemeneti adatvektor a
standardizalt fesziiltség értékeket tartalmazza, egy racsegység 1 adatpontnak felel meg. A piros

ablak a kernel, amely az adaton végighaladva végzi el a konvoliiciés miiveletet.

4.1.2 Aktivacios fuggvények

Az f() egy un. aktivécios fiiggvény, amely azt a nem-linearitast valésitja meg a
neuralis halokban és ezdltal valnak a modellek képessé bonyolult adatok feldolgozasara
és komplex problémak megoldasara. Az agyi neuronok miikddéséhez hasonlo
viselkedés a neuralis halékban az aktivacios fiiggvényekkel valosul meg. A agy
neuronjainak aktivaci6ja a sejt bemenetére érkez6 ingerek mértékétdl fiigg; amennyiben
az ingerlés mértéke elér egy kiiszobértéket a neuron aktival és kiad magabdl egy
impulzust. A gyakorlatban aktivacios fiiggvényként a leggyakrabban a Rectified Linear
Unit (ReLU) vagy annak valamely médositott valtozata, a Softmax és a Sigmoid keriil
alkalmazasra, de léteznek egyéb valasztasok is. A ReL U tébbnyire jo kiindul6 valasztas

egy halé architekttrajanak osszeallitasakor, a fliggvény a kovetkezo:

0,hax=<0
x,ha x>0

flx|= )

, kimenetének tartoménya [0, o) . Lathat6, hogy negativ bemeneti tartomanyra nem ad

kimenetet a fiiggvény. A LeakyReLU finomitja a ReLU-t és az [0,00) bemeneteket
a-x kimeneti értékekké transzformadlja at. o értéke éltalaban 0.01 koriil mozog. A
neuralis halok kimenetei azok az értékek, amelyek azt adjak meg, hogy a bemeneti adat
mekkora valdszinliséggel tartozik az el6re meghatarozott osztalyokba. A valdszinliségi
értékek kifejezése 0 és 1 kozott torténik, amelyek reprezentacidjara tobbnyire Softmax-

et hasznalnak. A Softmax fiiggvény, amely kimeneti értéke [0,1| tartomanyban

helyezkedik el, a kovetkezo:
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4.1.3 Gradiens-alapt tanulas

A halék tanitasa gyakran feliigyelt m6don, gradiens-alapt-backpropagation (BP)
folyamaton keresztiil torténik. A halo tanuldsa sordn miden bemenethez prediktal egy
kimeneti értéket. A prediktalt és a valos kimeneti érték kozotti kiilonbséget a veszteségi
fliggvény adja meg. Bakcpropagation soran a cél azoknak a sulyparamétereknek a
megtalalasa, amellyel a halé vesztesége minimalis. A veszteség minimalizalasanak egy
gyors és hatékony modja a veszteségi fiiggvény stlyok szerinti gradiensének képzése.

BP soran a gradiensképzés a halo kimenetét6l indulva halad a bemenete fele a

kovetkezOképpen:
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, ahol az elsG egyenlet a E°|W| veszteségi fiiggvény gradiensét adja meg, a masodik
egyenlet pedig a parcialis gradienst propagalja visszafele. [18][19] A gradiensek minél
pontosabb és gyorsabb szamitasahoz kiilénb6z6 optimalizalé algoritmusokat
alkalmaznak. A leggyakoribb algoritmusok a stochastic gradient descent (SGD),
RMSprop, ADAM és az Adagrad.

4.2 P300 detekcio 1D CNN-el

P300 detekcidra a szakirodalomban szamos olyan példa van, amely valamilyen
ML modellt alkalmaz. Azonban a modellek tobbsége a legjobb tudomasom szerint
SVM-re, Bayesian klasszifikatorra vagy 2D CNN-re épiil, ezért a kovetkez6kben
kisérletet teszek P300 jel klasszifikacidjara 1D CNN alkalmazasaval. A hal6 a bemeneti
adatot nyers allapotaban kapja meg, nem keriil elé feature detektor pl.: ICA vagy PCA.
A modell kialakitasa soran kétfajta architektira megvalositasara, dsszehasonlitasara

keriil sor és kiértékelésére keriil sor. A hyper-paraméterek finomhangoldsat random



search segitségével végeztem, majd az eredményeket a hal6 predikcidjanak pontossaga

alapjan hasonlitottam 6ssze.

4.2.1 Adathalmaz

A P300 jel klasszifikacibhoz a BCI Competition 3 2-es szettje szolgal tanit6
és teszt adathalmazként. A két alanytdl szarmaz6 adathalmaz rogzitése BCI2000
altalanosan hasznalhat6 BCI rendszerrel tortént. Mindkét alany esetében 64
elektrodaval, azaz 64 csatornan rogzitették az agyi aktivitast. A Farwell és Donchin -
féle betliz6hoz hasonlité eszkdz egy 6x6-os matrix, amelynek soraiban és oszlopaiban
az ABC bettii, tovabba 0 és 9 kozotti szamok szerepeltek, illetve egy alsévonas (_)
karakter kapott helyet. A sorok/oszlopok véletlenszerli felvillantatdsa 5.7 Hz-es
gyakorisaggal tortént. Az sorok/oszlopok vilagitasa 100 ms-ig tartott, majd a kovetkez6
ingerig eltelt sziinet 75 ms-ig (ekkor a matrixon nem vilagitott egyik sor/oszlop sem).
Az 0sszesen 12 sor és oszlopok felvillantasa egy karakter felvételi cikluson beliil 15-
szor keriilt ismétlése, igy egy karakterproba alatt dsszesen 180 stimulust érzékeltek az

alanyok. A jelek 0.1 és 60 Hz kozott savsziirésre , 240 Hz-en digitalizalasra kertiltek.

Tanité adathoz 85 karakter felvételére keriilt sor, amig a teszt adat 100 karaktert
tartalmaz. Az adatok *.mat formatumban keriiltek elmentésre, el6re felcimkézve. A
struktura tartalmazza a karaktereket, amelyre az alanynak koncentralnia kellett, annak a
sornak/oszlopbak a sorszamat, amelyik felvillant, a villandshoz tartozé cimkét és azt,

hogy éppen vilagit vagy sotét a panel. [15]

A jel zajossaga miatt az adatot miel6tt a halé bemenetére keriilt, Butterworth
savsziirovel sziirtem meg 0.3 és 30Hz kozott. A sziirés utan standardizaltam is az adatot,
mivel a neurdlis halék teljesitményét jelent6sen javithatja a bemeneti adatok

egységnyivé és null kozéppontositotta tétele.

A kovetkezdkben par olyan szamitast irok le, amely az architektdra kialakitasanal fontos
szerepet jatszott. Az adat 240 Hz-en keriilt digitalizalasra, azaz az adatpontok kozott
4,17 ms telik el. Az ISI id6 175 ms, amely 42, az ITI 6*%175 ms, ami 252 adatpontot
jelent. A P300 jel tobbnyire 200-250 ms késleltetéssel jelenik meg és kb. 500 ms-ig tart,
azonban el6fordulhat, hogy egy-egy jelnek nagyobb a késleltetése. A P300 jel
id6tartama kb. 250-300 ms, amelyet 60-72 adatpont fed le.



4.2.2 Architektura

Két f6 architektira tipus kialakitdsdval probalkoztam meg. Az egyik egy
altalanosabb egybemenet(i, amig a masik tobb bemenettel rendelkezik. Mindegyik
modell legalabb x konvoltciés, 1 maxpool, tGjra x konvoliciés, 1 global-averagepool, 1
droput és 1 fully-connected réteget tartalmaz. A rétegek és hyperparaméterek

meghatarozasara random search algoritmust alkalmaztam.

A konvolucios rétegek valtoztatasanal a vart viselkedése a modellnek, hogy minél
mélyebb, azaz minél t6bb réteg alkotja, annal pontosabba valik, mivel annal t&bb
paraméterrel rendelkezik. Ennek azonban lehet hatuliitGje: a tobb paraméter tobb ideig
tarto tanitast is jelent, tovabba egy bizonyos mérték utan a halé tdltanul
(szakirodalomban idegen nyelven overfit). A tiltanulads problémaéja azt jelenti, hogy a
modell a tilsagosan is a tanité adathoz alkalmazkodik és képtelenné valik 4j, addig még
nem latott adat helyes feldolgozasara. A tultanulas megakadalyozhaté a halé sekélyebbé

tételével, illetve pooling és dropout rétegek alkalmazasaval is.

A kernel méretek megallapitasanal a hipotézisem a kovetkezd wvolt: a kernelek
segitségével a konvolucios halo lokalis mintakat keres. Azonban az agyi jel sz{irés utan
is relative zajos, valtozatos marad, ezért a tdl kicsi mérettel rendelkez6 kernelekkel nem
lesz képes a modell felismerni a P300 karakterisztikajat. Masik oldalrél a tdl nagy
kernelek mas jelkomponenseket is szamitasba vesznek, amelyek a P300-at elfedik. A
kernel méretek ezért 3 adatpontos mérettdl 40-ig keriiltek megadasra, azaz a P300 jel

lefedettsége igy 5%-t6l a 67%-ig valtozott a kernel altal.

Pooling rétegek koziil a maxpool és az averagepool rétegek keriiltek 6sszehasonlitasra.
Mindkét pooling célja, hogy minél toleransabba tegye a modellt az id6varianciaval
szemben. Tul nagy pooling méretek azonban, azt érhetik el, hogy a modell nem fogja

figyelembe venni a jel id6beli karakterisztikajat, ezért nem képes klasszifikalni a jelet.

A dropout réteg alkalmazasanak a célja, hogy a halot egyrészt megakadalyozza a
tultanuléstdl és attél, hogy bizony stlyok nem keriilnek megfelel6en kiszamitasra. A
tanulas folyamata alatt a dropout a paraméterként megadott szazalékat kiejti a

sulyoknak, ezzel raerdltetve a modellre a nem kiejtett silyok figyelembe vételét.

Aktivacids fiiggvényeknek a ReL.U-ra, a LeakyReLU-ra és az elu-ra esett valasztasom,
mivel altalaban a ReLU-t a szakirodalom egy jo kiindulasi valasztasnak szamit. T6bb

aktivacios fiiggvény kiprobalasa azért célszeri, mert el6fordulhat, hogy valamelyik



fliggvény jobban passzol az adathoz. Az aktivaciés fiiggvényekhez hasonldan kertiiltek
kivalasztasra az optimalizalo algoritmusok (SGD, RMSprop, Adam) és a veszteségi
fliggvények is (categorical crossentropy, mean squared error, mean squared logarithmic
error, logcosh), amelyek teljesitményérdl szintén a random seach segitségével kapunk
képet. (A veszteségi fiiggvényeknél a logcosh-ra korabbi tapasztalat alapjan keriilt sor.
Radar jelek feldolgozasa soran - amelyek szintén 1D-s adatok — az egyik legjobban

teljesité veszteségi fiiggvényként szerepelt.)

A két f6 architektirabol az egyik egy egybemenetli modell. Az els6 architektura
szamara Cx210-es matrixok voltak a bemeneti adatok, ahol C a csatorndk, azaz az
elektrédak szamat jeloli. A masodik architektura egy pipeline, vagy masképp shared-
vision modell. A modell C darab bemenetére, C darab 1x210-es vektor keriil, majd a
csatornakhoz tartozo kiilén halok kimenetei egy k6zos fully-connected rétegben futnak

Ossze.
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11. Abra: Egy- és tobb-bemenetii architektira

A két architektira kozti f6 kiilonbség az, hogy az egybemeneti Cx210-es bemenettel
taplalt halo a csatorndk kozott is keres Osszefiiggést, illetve mintdkat, amig a tobb
bemenettel rendelkez6 modell a fully-connected rétegig nem. Az elektrodak az agy
frontélis lebenyi (Fz) teriilett6] egészen a nyakszirti teriiletig (Oz) lefedik az agyat. A
P300 jel a 2.3.2-ben leirtak szerint kis késleltetéssel jelenik meg a kiilénb6z6 elektrodak

teriiletén. A kiilonb6z6 elektrédakon eltér6 idépontokban megjelend P300 miatt a t6bb-



bemenet{i architektiranak elénye lehet az egybemenetiivel szemben. Az elény abbol
szarmazhat, hogy a halo elektrodaspecifikusan tanul a mintakra, majd a fully-connected
réteg teriiletén dont a csatornak hasznossagarol és az eltér6 al-halok predikcidi alapjan

hatérozza meg a végleges eredményt.

4.2.3 Hyperparameter tuning

Egy neurdlis halo megfelel6 miikodéséhez rengeteg paraméter finomhangolasa
szlikséges. Par példa a paraméterekre: hasznalt aktivacids és veszteségi fliggvény,
optimalizalé algoritmus, rétegek szama, pooling méret, dropout mérték, learning-rate (a
minimalis hiba — veszteség - keresése kozbeni 1épések nagysaga), az optimalizald
algoritmus paraméterei (pl. momentum érték), kernel méret és az egy konvolucios
rétegen beliili feature map-ek szama. Ezek a paraméterek mind hyperparaméterek.
Lathat6, hogy mar a példak listaja is nagy mennyiségli dsszeallitasi lehetGséget jelent.
Az a folyamat, amely sordn az optimalis hyperparaméter 6sszeallitdsanak megtalalasa a
cél, a hyperparameter tuning. A tuning leggyakrabban el6fordulé két moédja a grid

search és a random search. A grid search soran minden paraméter egy eldre

......
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12. Abra: Grid search és Random search [10]

Ezzel szemben a random search esetében, nem konkrét értékek, hanem intervallumok
(konfiguraciés terek) keriilnek megadasra, amelyeken beliil az algoritmus
véletlenszerlien valasztja ki a paramétereket. A grid search elényei kozé tartozik, hogy a
tanuldsi folyamatba jobban bele lehet latni, illetve kisebb méretli adathalmazokon
jobban is tud teljesiteni, mint a random search. Azonban, ahogyan nd a keresendd
paraméterek szama és a hasznalt bemeneti adatok halmazanak mérete, a random search
valik hatékonyabba. Tovabbi elénye a random searchnek, hogyha a folyamat
valamilyen hiba folytdn megszakad, barmikor el6r6l kezdhet6, minimadlis veszteséggel.

[10]



4.2.4 Eredmények

A két architekttra tanitasa ugyanazon a modon tortént. Mindkét architektira
modelljei 50 epoch-ig lettek tanitva, véletlenszeri(ien generélt paraméterekkel. Osszesen
30-30 kiilénb6z6 hyper-paraméter dsszeallitassal rendelkezd modell keriilt tanitasra és
tesztelésre. Az eredményeket a tanitas soran egy callback fiiggvény mentette ki *.csv
formatuma fajlokba. Két 4bran mutatom be a modellek pontossdgainak és
veszteségeinek alakulasait. Az abrak ordinatatengelyén a pontossag, illetve a veszteség
lathato, az abszcisszan pedig az befejezett epoch-ok szama. A fiiggvényeken a két

architektdra 30-30 modelljének adatai lathatok, lefutott epoch-ok szerint atlagolva.
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13. Abra: Atlagos pontossag alakulasa a lefutott epoch-ok fiiggvényében
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14. Abra: Atlagos veszteség alakulasa a lefutott epoch-ok fiiggvényében

Az 1 bemenetli modellek pontossaga és vesztesége is hamar szaturalni kezd. 40 epoch
felett az lathat6, hogy a modell kb. 58%-0s pontossagnal mar nem tanul tovabb. Ezzel
szemben a pipeline architektira pontossagi és veszteségi fliggvényének
meredekségében az latszik, hogy a halé 50 epoch-nal még nagy iitemben tanult. A

kiilonbséget, hogy a pipeline architektira még tanult 50 epoch-nal is, a hal6 mélysége,



ezzel egyiitt pedig a paraméterek szama okozhatja. Kb. 1-2 nagysagrenddel tébb
paramétert tartalmaznak a tobb-bemenetli modellek, mint az egybemenetiiek. Azonban a
pontossag folyamatos névekedése utalhat arra, hogy a pipeline tipusi modellek jobban
képek voltak tanulni, annak készonhet6en, hogy az elektrodak elszeparaltan keriiltek

feldolgozasra.

A 4.2.2-ben emlitett kernel mérethez kapcsolodd észrevételek. A pontossag
szempontjabol legjobban teljesité 30 modell 23%-nal szerepelt a 40-es, mig csak 8%-
nal 3-as kernel méret. A nagyobb kernel méret tehat jobban passzolhat ehhez az
adattipushoz, mint a nagyon kicsik. Erdemes megjegyezni, hogy a két kernel méret
kozott a tobbi mérethez (6, 12, 20, 24) tartozé el6forduldsok szdma nem linearisan né.
A 6-0s és 24 ablakmeéret ritkabban fordult eld, mint a 12 és 20-as. Tovabba fontos azt is
megjegyezni, hogy az el6fordulasok szamat jelentsen befolyasolhatja a random search

algoritmus is.

[11]-ben PCA alkalmazasaval novelték egy egyszerli nem-linearis regresszios modell
pontossagat. Amig a legjobb eredménnyel teljesito6 PCA+NLR (non-linear regression)
pontossaga 63.05%, addig pipeline architekturaé 61.7%. [12]-ben nem ERP, hanem
motor imagery jelek klasszifikaciojat végezték. A modell egy 1D CNN + SAE (stacked
auto encoder) parosabol all 6ssze. A BCI competition II 3-as adathalmazan 90%-os
pontossagot tudott elérni a modell, amely kitizott célként fog szolgdlni a jovdbeli

elérend6 eredmények tekintetében.

Erdemes megjegyezni, hogy tobb epoch-ig tartd tanitds lehetségesen mér a jelenlegi
paraméterekkel is novelné a modell pontossagat. Habar a jelenlegi architektura

pontossaga még csak 61.7%, a jovoben ez az eredmény még tovabb névelhet6.



5 Konklazio és jovobeli tervek

A pipeline architekttra hordoz magaban lehet6séget EEG jelek 1D CNN-el valo
feldolgozasahoz. A feladat soran nem tettem kisérletet a bemeneti adat kiiléndsebb
feldolgozasara. Az adat el6feldolgozasaval, példaul Fast Fourier transform, Short time
Fourier transform (mint [12]-ben) alkalmazasaval el6fordulhat, hogy halé olyan feature-
ok szelektalasat tudna elvégezni, amely alapjan jelent6sen none a teljesitménye. A hald
architektirajaba mélyebben belenytlva, az optimalizal6 algoritmusok és az aktivacids
fiiggvények paramétereinek allitdsaval szintén pontosabba lehetne tenni a predikciot.
Tovabbi otlet a transfer learning alkalmazasa, amely sordn a modell egy adott alany
jeleire keriil betanitasra, majd a betanitott modell bizonyos szamu rétege (esetleg

egésze) egy masik alany agyjeleivel is tanitasra kertil.
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