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Abstract

EEG-based classification of motor imagary activities is often performed using neural networks. In this article,
we examined the effect of data segmentation and different neural network structures. By applying proper
window size and using a purely convolutional neural network, we achieved 97.7% recognition accuracy on
data from twenty subjects in three classes, which outperforms several networks used in previous research.
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Kivonat

Az elképzelt motoros tevékenységek EEG-alapu osztalyozasat gyakran neuralis halozatok segitségével végzik.
Ebben a cikkben az adatszegmentacio és kiilonbozé neuralis halozati strukturdk hatasat vizsgaltuk. Megfelelo
ablakméret alkalmazasaval és egy tisztan konvolucios neurdlis halo hasznadlataval 97,7%-os felismerési
pontossdgot értiink el husz alany adatain hdarom osztalyban, ami tobb, a korabbi kutatasokban hasznalt
halozatot feliilmul.

Kulcsszavak: EEG, neuralis halozat, osztalyozas, tevékenységfelismerés, adatszegmentalas

1. BEVEZETES

Az agy miikodését kisérd elektromos jelenségek elemzésének egyik modszere elektroencefalografia
(EEG), amelynek segitségével tanulmanyozhat6 a pszichés miikddés élettani hattere az idegsejtek elektromos
aktivitdsanak regisztralasa utjan. Agyi tevékenység soran az agykéregben 1€év0 neuronok aktivitasabol
szarmazo6 ionaramok elektromos fesziiltég ingadozasokat eredményeznek a kéreg felszinén [1]. Egy-egy agyi
neuron mitkodése altal okozott fesziiltségingadozas rendkiviil csekély mértékii, azonban sok neuron egy
iddben torténd aktivitdsa mar mérhetd, néhany tiz pV nagysagrendi fesziiltségingadozast okoz. A mérés soran
kapott jelek regisztralhatok és igy egy komplex, idében valtozd, az agyi tevékenységet leird gorbéhez jutunk.

A kapott jel Osszetett, helyes értelmezése tobb évnyi tanulast és tapasztalatot igényel a szakértok
részeérdl. Manapsag azonban a gépi tanulas tudomanyanak fejlédésével a tanuldalgoritmusok fokozatosan
felvaltjak a bonyolult, idot és szakértelmet igénylo vizudlis kiértékelést €s lehetové teszik az agyi aktivitas
EEG felvételeibdl informécio kinyerését, igy kozponti szerepet toltenek be szamos EEG-alapu kutatasban és
alkalmazasban. Példaul a gépi tanulasi technikak sok klinikai alkalmazasra szant EEG-alapt agy-szamitogép
interfész (brain-computer interface, BCI) kozponti elemét képezik mind a kommunikacioban, mind a
rehabilitacioban [2]. A BCI célja kommunikacios kapcsolat 1étrehozasa az emberi agy és egy szamitogép
kozott, amelynek segitségével az agyhullamok tényleges fizikai mozgassa alakithatok izmok hasznalata nélkiil.
Az EEG jelek robosztus automatikus kiértékelése fontos 1épés afelé, hogy ez a mddszer egyre tobb ¢€s tobb
alkalmazasban legyen hasznosithato és kevésbé tamaszkodjon képzett szakemberekre.

Az automatikus kiértékelés (osztalyozas) alkalmazédsa soran szamos megoldand6 probléma, illetve
kérdés mertil fel. Az egyik ilyen, hogy a mérésbdl szarmazoé nyers adatok milyen formaban, milyen esetleges
eléfeldolgozas utan keriiljenek felhasznalasra a gépi tanulasi modellben. Egy masik kérdés, hogy sziikséges-e

162 EMT



XXIIl. Enelko — XXXII. SzamOkt

jellemzok kinyerése az adatokbol, és ha igen, akkor milyen tipusuak legyenek ezek. Ezek utan véalasztanunk
kell a szamtalan gépi tanulasi modszer koziil egy, a feladat megoldasara alkalmasat, amely lehet akar sekély,
akar mélytanulo algoritmus. Végiil az alkalmazott mddszer paramétereit finomhangolni kell, kiértékelni a
teljesitményét, és annak ismeretében tovabbi finomitasokat végezni, ha sziikséges.

2. IRODALMI ATTEKINTES

Az EEG jelekbdl torténd tevékenységfelismerés alapotlete az, hogy tevékenységek végzése kdzben az
agy general olyan mintékat, amelyek csak az adott tevékenységre jellemzok, igy a kiillonbozo tevékenyégek
ezen mintak alapjan egymastol elkiilonithetok.

Szamos kutato vizsgalta a kiilonb6z6 gépi tanulasi modszerek alkalmazhatosagat EEG alapjan torténd
tevékenységfelismerésben, azonban a kapott eredmények nem tdmasztjdk ald, hogy lenne egy olyan
algoritmus, amelynek hatékonysaga egyértelmiien jobb a tobbinél. Példaul a [3] cikk szerzéi 6t sekély
algoritmust hasznaltak elképzelt motoros tevékenység felismerésére kilenc dnkéntes esetén. Négy alanynal a
naiv Bayes, ketténél a dontési fa (decision tree, DT), kettonél a k-legk6zelebbi szomszéd (k-nearest neighbors,
kNN), egynél a tamogato vektor gép (support vector machine, SVM) bizonyult a leghatékonyabbnak. A [4]
cikk szerz6i egy, az el6z6hoz hasonl6 adatbazison SVM és CNN osztalyozok koziil mind a kilenc alany esetén
a konvolucids neuralis halozatot (convolutional neural network, CNN) talaltak pontosabbnak. Ezzel szemben
viszont a [5] tanulmanyban kilencbdl 6t alany esetén az SVM adott jobb eredményt a CNN-hez képest.

A [6] cikk szerz6i elképzelt motoros tevékenységek felismerésére alkalmaztak MLP, CNN és RNN
(recurrent neural network) tipusi haloézatokat. Eredményeik alapjan a CNN bizonyult a harom koziil a
legjobbnak, tovabba megmutattak, hogy egy ugyanolyan tipust, de nagyobb, tobb rétegii modell nem
feltétlentil jobb, mint egy sekélyebb, azaz a haldézat komplexitasa nem korrelal a felismerési pontossagaval.
Ezen tul ramutattak arra is, hogy a CNN halozatok teljesitményét nagymértékben befolyasolja a
hiperparaméterek (példaul a kernelméret, kernelszdm) megvalasztasa. A [7] publikacidban a szerzok szintén
RNN ¢és CNN algoritmust vizsgaltak, és megallapitottak, hogy a CNN jelentdsen feliilmulja az RNN-t.

A [8] tanulmanyban a kutatok egy 6t dnkéntestdl szarmazo EEG adatbazist hasznaltak, amelyen a jobb
kéz és jobb labfej elképzelt mozgatasat probaltak elkiiloniteni egymastol. Ehhez DT, MLP, SVM, kNN, NB
¢s RF (random forest) algoritmusokat hasznaltak. Az elért osztalyozasi pontossag szempontjabol az NB 53%-
os eredménye bizonyult a legrosszabbnak, amelytdl jelentésen jobban teljesitettek a DT (64%), MLP (67%),
RF (78%) és SVM (89%) modszerek, de a legjobb eredményt a kNN algoritmus nytjtotta kdzel 95%-os
pontossagaval az 6t Onkéntes atlagaban. Megjegyzendd ugyanakkor, hogy volt olyan alany, akinek adatai
esetén a DT és az RF algoritmus feliilmulta ezt az eredményt 95%, illetve 98%-o0s osztalyozasi pontossagaval.

A [9] cikk szerz6i szintén SVM és MLP algoritmust hasznaltak elképzelt motoros tevékenységek
felismerésére, azonban a [8] cikkel ellentétben 6k hatékonyabbnak talaltak az MLP-t: SVM esetén 75%, MLP
esetén 80% osztalyozasi pontossagot sikeriilt elérniiik.

Az elébbiekben hivatkozott kutatasok ramutattak arra, hogy korant sem egyértelmii, hogy milyen gépi
tanulasi modszer alkalmazasa lehet a leghatékonyabb az EEG alapjan torténd tevékenységfelismerésben.
Bizonyos esetekben sekély, mas esetekben mélytanuld algoritmusok bizonyultak pontosabbnak az
osztalyozasban. Ha egyébként ezek a kutatdsok nem mutattak volna olykor egymasnak ellentmondo
eredményeket, akkor sem lehetne elvégezni ezek alapjan egy sorrend felallitasat az egyes algoritmusok kozott,
hiszen azok eltér6 architekturajuak voltak, eltéré modon eléfeldolgozott adatokon, eltérd adatbazisokon lettek
alkalmazva, igy altalanos érvényl konkluzié levonasa nem lenne lehetséges. Mindezek mellet ugyanakkor
megfigyelhet6 az a tendencia, hogy ebben a kutatasi témaban az utdbbi években a legaltalanosabban elterjedt
algoritmussa a konvolucids neuralis halozat valt [10].

Az EEG jelek bonyolultak és nagy mennyiségli informéaciot tartalmaznak. Az emlitett tanulmanyok
alapjan latszik, hogy egy haldzat hatékonysagaban nagy szerepe van a megfeleld algoritmus és architektira
kivalasztasanak, azonban legalabb ennyire befolyasolni tudja a végeredményt az adatok eléfeldolgozasa és a
jellemzok kinyerése. A [10] kutatas széleskorii attekintést ad a kiilonb6z6 EEG-n torténd mélytanulast vizsgald
cikkekrdl. Ez alapjan CNN hasznalatanal a szamba vett cikkek tobb, mint 55%-anal a rogzitett jelek értéke
kozvetlen modon, sziik 30%-anal képpé konvertalva szolgalt a halézat bemeneteként, €s csupan az esetek
koriilbeliil 15%-aban hasznaltak fel valamilyen, adatokbol kinyert jellemzét. Erdemes azt is megemliteni, hogy
ez utobbi esetekben a kutatok altal elért pontossag atlaga 84%, mig a jelek kozvetlen hasznalatanal 87% volt,
amely cafolja azt a feltételezést, hogy minél tobb erdfeszitést tesziink az adatok jobb eléfeldolgozasaért, annal
pontosabb lesz az osztalyozas. SOt, egyenesen arra a meglepd kdvetkeztetésre mutat ra, hogy a neuralis
halézatra bizva ezt a feladatot jobb végso eredményt érhetiink el. Ezek a megfigyelések 6sszhangban vannak
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azzal a ténnyel, hogy a konvolucios rétegek képesek az automatikus jellemzokinyerésre, €s megmutattak azt,
hogy emellett tovabbi statikus modszer alkalmazasa nem indokolt.

A kutatasban altalunk hasznalt PhysioNet adatbazis [11] tobb, mint 1500 egy- és kétperces EEG felvételt
tartalmaz 109 Onkéntestdl, akik kiilonb6z6 motoros és elképzelt motoros tevékenységeket hajtottak végre.
Munkank soran azokat az adatfajlokat dolgoztuk fel, amelyekben az 6nkéntesek mindkét kézfej vagy mindkét
labfej 0sszeszoritasat képzelik el annak megfelelden, hogy egy objektum a képernyo tetején vagy aljan jelenik
meg. Amikor a szimbdlum eltlinik, elképzelik a szoritas elengedését. Az elérhetd 64-bdl 16 csatorna adatait
hasznaltuk (Fpl, Fp2, F7, Fz, F8, T7, C3, Cz, C4, T8, P7, P3, P4, P§, O1 és O2), mert a jovében a sajat 16
csatornas eszkoziinkkel mért adatok felismerését is el szeretnénk végezni a nagy adatbazison tanitott halozattal.

3. GEPI TANULAS ALKALMAZASA

Az adatok rendelkezésre allasat kdvetéen megtorténhet azok elofeldolgozasa. Ez az elofeldolgozasi
folyamat jellemzden tovabbi részfolyamatokra bonthatd, amelyek magukba foglalhatjdk az adatfolyam
szegmentalasat, jellemzok kinyerését, az adatok sziirését, feljavitasat, vagy valamilyen jellegli atalakitasat.

3.1 Szegmentalas

EEG jelek alapjan torténd tevékenységfelismeréskor a mért adatok tipikusan egy hosszu, digitalizalt
adatfolyamként allnak rendelkezésre, amelynek soran az alany akar tobb kiilonb6zo tevékenységet is végezhet.
A tanitas soran arra a feltételezésre épitiink, hogy az adatokban megtalalhat6o valamilyen mintazat, amely csak
egy adott tevékenység esetén jelenik meg, ennek megfeleléen legalabb a tevékenységvaltasok
bekovetkezésekor sziikség van az adatfolyam széttordelésére. JellemzOen azonban a jobb teljesitmény
érdekében ett6l kisebb darabokra torténd térdelés optimalis. Az adatfolyam ilyen jellegi feldarabolasat
szegmentalasnak, az egyes szegmenseket pedig ablakoknak nevezziik.

A szegmentalas torténhet az adatfolyam egyszerii széttordelésével, de megvalosulhat csuszo ablak
alkalmazasaval is, ebben az esetben van valamekkora atfedés az egymast kovetd ablakok adatai kozott.
Természetesen ez utobbi esetben — az ablakok kozotti atfedés mértékének fiiggvényében — nagyobb szamu
tanitasi (és tesztelési) mintdhoz jutunk. Minél nagyobb az atfedés, annal tobb mintat tudunk a tanitasnal
felhasznalni, azonban tulzottan nagy mértéki atfedés esetén az egymast kovetd ablakok csak minimalis plusz
informaciét adnak egymashoz képest, aminek kovetkeztében nem igazan jarulnak hozza a gépi
tanuldalgoritmus pontossaganak javitasahoz, viszont a tanitasi id6 novekedését okozzak.

Az ablakok mérete jellemzden néhdny masodperces intervallumot fed le [12-13]. Fontos az ablakméret
megfeleld megvalasztasa, ugyanis 1étezik egy olyan optimalis érték, amellyel az adott gépi tanulasi feladat
esetén a modell teljesitménye maximalizalhatd. Ett6l kisebb, azaz tul rovid iddintervallumot magaban foglalo
ablakméret mellett eléfordulhat, hogy az ablak nem tartalmaz elég informaciot a végzett tevékenységrol, amely
igy az osztalyozas pontossagat csokkenti. Nagy ablakméret esetén pedig tobb kiilonbozo tevékenységbol
szarmazo adatot is tartalmazhat, kiillondsen, ha a tevékenységvaltasok viszonylag gyakoriak. Bar ez utdbbi
probléma egyszertibben orvosolhatd, hiszen eldobhatjuk azokat az ablakokat, amelyek kozben
tevékenységvaltas tortént, de ha til sok ilyen van, az a rendelkezésre all6 tanitasi mintak szamanak szignifikans
csokkenését okozhatja. Egy madsik probléma pedig mar nem a tanitds soran, hanem a betanitott modell
hasznalatakor jelentkezik nagyméretli ablak esetén: valos idejii tevékenységfelismeréskor a végzett
tevékenység megvaltozasat kovetden nagyobb késleltetéssel jelenik meg a kimeneten az osztilyozas
eredménye.

Kutatasunkban a PhysioNet adatbazis felhasznalasaval igyekeztiink megtalalni az idealis ablakméretet.
Az adatokat szegmentalasat kiilonboz6 ablakméretekkel végeztiik. Az ablakok majdnem teljesen atfedéek
voltak, egy N méreti ablak az aktualis és az el6z6 N-I mérési pontot tartalmazta az emlitett 16 darab EEG
csatorna adataibdl.

3.2 Neuralis halozat

Amint arrél korabban szo6 volt, az EEG adatokbdl torténd aktivitas felismeréskor az optimalis tanulasi
algoritmus kivalasztasa és megfeleld paraméterezése korantsem egyértelmil, a kiilonbdz6 hivatkozott
tanulmanyok sok esetben egymasnak ellentmondo kovetkeztetésekre jutottak. Ugyanakkor megfigyelhetd az
a tendencia, hogy az ilyen tipusu tevékenységfelismerési feladatokban alkalmazott modszerek kdzott egyre
nagyobb teret hoditanak a konvolicids neuralis halozatok. Ezen megfigyelések alapjan gépi tanulasi
modszerként mi is konvolicios neuralis halézatot hasznaltunk. A jellemzokinyerést — szintén a hivatkozott
cikkek kovetkeztetései alapjan — a haldzatra biztuk. A tanitast és a tesztelést kiegyensulyozott adatkészleten
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végeztik, 10 és 20 alany adatait felhasznalva. Az alkalmazott algoritmus Adam optimalizalo volt. A
rendelkezésre all6 adatok 70%-at tanitasra, 30%-at pedig tesztelésre hasznaltuk fel.

A CNN esetében a pontossagot nagymértékben meghatarozza a haldzat felépitése és kiilonféle
paraméterei (kernelszam, kernelméret stb.), ezért kiilonbozo felépitésti halozatok teljesitményét hasonlitottuk
0ssze, hogy megtalaljuk az erre a feladatra optimalisat. Mivel egy (konvolucios) neuralis halozat rétegeinek és
paramétereinek meghatarozasara nincs analitikus modszer, a struktira kialakitdsanal tapasztalatokra és
kisérletezésre tamaszkodtunk. A hasznalt neuralis halézatok koziil az elsé (a tovabbiakban: CNNT) tisztan
konvolucios halozat, azaz nem tartalmaz teljesen 6sszekapcsolt rétegeket. Azonos kisérleteket végeztiink egy
mas felépitésli, 6sszevonod ¢€s teljesen 0sszekapcsolt rétegeket is tartalmazd haldzat (a tovabbiakban CNN2)
hasznalataval is. Felépitésiiket az 1. tablazat foglalja ossze.

CNNI1 és CNN2 haldzat struktaraja 1. tablazat
Réteg
CNN1 CNN2
sorszama
1 Bemeneti réteg (szegmensméret-fiiggden) Bemeneti réteg (szegmensméret-fiiggden)
5 Konvolucié (16 darab 5x5-6s kernel, 2-es Konvolucios réteg (8 darab 3x3-as kernel,
1épéskoz, parnazassal) 1-es 1épéskoz, parnazassal)

3 Batch normalizacids réteg (16 csatorna) Aktivacios réteg (ReLU)

o Maximum pooling réteg
4 Aktivacios réteg (ReLU)

(2x2-es szlird, 2-es 1€péskoz)
s Konvoluciods réteg (32 darab 5x5-6s kernel, Konvoluciods réteg (16 darab 5x5-6s kernel,
2-es lépéskoz, parnazassal) 1-es Iépéskoz, parnazas nélkiil)

6 Batch normalizacios réteg (32 csatorna) Aktivacios réteg (ReLU)

o Maximum pooling réteg
7 Aktivacios réteg (ReLU)

(2x2-es sziird, 2-es 1€péskoz)
Konvolucids réteg (64 darab 3x3-as kernel,
8 Sorosito réteg
2-es 1épéskodz, parnazassal)
9 Batch normalizécios réteg (64 csatorna) Teljesen Osszekapcsolt réteg (64 neuron)
10 Aktivacios réteg (ReLU) Aktivacios réteg (ReLU)
Konvolucids réteg (64 darab 2x8-as kernel, )
11 Teljesen sszekapcsolt réteg (32 neuron)
2x8-es 1épéskoz, parnazas nélkiil)

12 Batch normalizacids réteg (64 csatorna) Aktivacios réteg (ReLU)
13 Sorosito réteg Teljesen Osszekapcsolt réteg (3 neuron)
14 Aktivacios réteg (Softmax)

Kisérleteink soran azt tapasztaltuk, hogy a CNN2 Iényegesen rosszabbul teljesitett, mint a CNN1, ezért
alapvetéen ahhoz a struktirahoz visszatérve egy masik megkdzelitést alkalmazva végeztik el az ujabb
kisérleteket. Ebben a hal6zatban (a tovabbiakban CNN3) az 6sszes konvolucids rétegben a sziirok méretét Sx5-
0sr6l 3x3-as mérsékeltiik, minden mas tekintetben a modell azonos a CNNI-gyel. A tapasztalatok alapjan a
kovetkezo alkalmazott modellel (a tovabbiakban CNN4) ismét a CNNI-ben hasznalt kernelmérethez tértiink
vissza, ezuttal azonban a haldézat mélyitésének hatasat vizsgaltuk meg. A CNNI halozatot alapvetden egy
konvolucios — batch normalizaciés — ReLU rétegeket tartalmazo blokkal egészitettiik ki ebben az esetben. Ez
utobbi halozat felépitését a 2. tablazat foglalja 6ssze.
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CNN4 halozat struktiraja 2. tablazat
Réteg
) Réteg tipusa
sorszama
1 Bemeneti réteg (szegmensméret-fiiggden)
2 Konvolucios réteg (8 darab 5x5-0s kernel,2-es 1épéskdz, parnazassal)
3 Batch normalizacios réteg (8 csatorna)
4 Aktivacios réteg (ReLU)
5 Konvolucios réteg (16 darab 5x5-0s kernel, 2-es 1€péskoz, parnazassal)
6 Batch normalizacios réteg (16 csatorna)
7 Aktivacios réteg (ReLU)
8 Konvolucios réteg (32 darab 5x5-6s kernel, 2-es 1épéskdz, parnazassal)
9 Batch normalizacios réteg (32 csatorna)
10 Aktivacios réteg (ReLU)
11 Konvolucids réteg (64 darab 3x3-as kernel,2-es 1épéskoz, parnazassal)
12 Batch normalizécios réteg (64 csatorna)
13 Aktivacios réteg (ReLU)
14 Konvolucios réteg (64 darab 2x8-as kernel, 2x8-es 1€péskodz, parnazas nélkiil)
15 Batch normalizacids réteg (64 csatorna)
16 Sorositd réteg

4. EREDMENYEK

Els6é alkalommal 32 mintds (0,2 mp) ablakméretet hasznaltunk, amellyel 79,2%-os felismerési
pontossagot értlink el a 10 alanyu adathalmazon a CNNI haldzattal. Ugyanezt a kisérletet 20 alanybol allo
adatsoron is elvégeztiik, és a kapott eredmények megerdsitették korabbi hipotézisinket és a [14]
kovetkeztetését, vagyis azt, hogy az ilyen tipusu tevékenységek altal generalt EEG jelek egyénenként
valtoznak. A pontossag 71,8%-ra adodott, ami [ényegesen alacsonyabb, mint a 10 f6 esetén elért teljesitmény.
A halézat pontossagat nem talaltuk kielégitonek ilyen kis ablakméret mellett, de a méret novelésével ez
jelentésen javult. A legnagyobb alkalmazott ablakméret 160 volt, ami 1 mp-et fed le, és ekkora késést okoz a
valés idejii adatfeldolgozasnal is, ezért ezt mar nem kivantuk tovabb ndvelni. Az eredményeket gy
értelmeztiik, hogy egy 0,8-1 mp-es szegmens mar elegendd egyénfiiggetlen informaciot tartalmazott ahhoz,
hogy a gépi tanulasi modell altalanos mintat tudjon felismerni az adatokban. Az elért eredményeket a 3.
tablazat mutatja be.

PhysioNet adatokon elért pontossag 10/20 {6 esetén 3. tablazat
Ablakméret (mintaszam és idétartam)
Halézat
32 (0,2 mp) 64 (0,4 mp) 128 (0,8 mp) 160 (1 mp)
CNNI1 79,2% /71,8% | 91,1%/83,3% | 96,8% /94,6% | 99,1% /97,7%
CNN2 | 62,5%/58,4% | 62,1%/64% | 76,4% /74,4% | 82,6% / 76,4%
CNN3 | 76,5% /68,6% | 87,8%/80,2% | 96,4% /91,2% | 97,7% / 93,6%
CNN4 | 76,2%/70,4% | 86,1%/79,8% | 96,9% /92,9% | 99% /96,1%

A tablazat adataibol lathatd, hogy erds pozitiv korrelacido van a szegmens mérete és a halozat
osztalyozasi pontossaga kozott, azaz a szegmens méretének novelésével jelentdsen megnd a gépi tanulasi

166

EMT



XXIIl. Enelko — XXXII. SzamOkt

modell teljesitménye, fliggetlenil attol, hogy melyik halozatot hasznaljuk. Megallapithat6 az is, hogy a batch
normalizalast nem, viszont Osszevono ¢s teljesen Osszekapcsolt rétegeket tartalmazd CNN2 teljesitménye
mindig lényegesen alacsonyabb volt a tisztan konvoliicios halozatok teljesitményénél. A kernelméret hatasat
tekintve az 5x5-0s méretet hasznal6 CNNI minden esetben valamivel jobban teljesitett, mint a 3x3-ast
alkalmaz6é CNN3. Bar a [15]-ben leirtak szerint az idealis kernelméret személyenként valtozik, sét azonos
személynél is idor6l idoére eltéré lehet, azonban ezekkel az adatokkal, ezzel a CNNI/CNN3 halozati
rétegrenddel, az 5x5-0s kernelméret Osszességében kedvezObb, mint a 3x3-as, azaz ha tobb emberre
altalanosithaté megoldast keresiink, ennél a neuralis halozati struktiranal a nagyobb sziir6 a jobb valasztas.

A halozat mélységét tekintve megallapithatd, hogy a mélyebb halézat alkalmazasa nem feltétleniil
elénydsebb, mint egy sekélyebb. Egy tobb konvoluciot tartalmazd halozat elméletileg relevansabb jellemzoket
nyerhet ki, igy jobb osztalyozast teljesitményt nyujthat. Ezzel szemben a tobb paraméter miatt tobb idot vesz
igénybe a tanitas, és hajlamosabb a taltanulasra is, ami kevésbé altalanosithaté modellt eredményez. A tablazat
adatai azt mutatjak, hogy a sekélyebb CNNI jobban teljesitett ebben a feladatban, mint a mélyebb CNN4.

Ugyanezen az adatbazison, szintén 20 f6 adatait felhasznalva, jobb eredményt (97,7%) értiink el, mint
a [16] cikkben kozolt 93,86%. A [17]-es cikk szerzdi 10 fos adathalmazt hasznaltak, és az altaluk kozolt
96,36%-0s pontossag elmarad az altalunk elért 99,1%-t6l.
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