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Utészegnyomok digitalis képeinek osztilyozasa
konvolucios neuralis halozat atjan

Absztrakt

A kriminalisztikailag jelentds nyomok — igy az {it6szegnyomok — digitélis
képeit tartalmazo adatbazisokban végzett automatikus ellendrzések/ossze-
vetések hatékonysaganak ndvelése mesterséges intelligencia algoritmusok
alkalmazasaval rendkiviil idészerti kérdés. A tanulmény célja a konvolu-
cids neuralis halozatok (CNN) alkalmazasi hatékonysaganak vizsgalata az
iitészegnyomok képeinek fegyverpéldanyok szerinti osztalyozasaban, egy
regionalis hiivelyadatbazis keretei kdzott.

A cikk tudomanyos ujdonsaga abban meriil ki, hogy az iitdszegnyomok ké-
peinek osztalyozasi pontossdgat nemcsak egyetlen kimeneti neuron maxi-
malis kimeneti jelének (aktivaciojanak) alapjan vizsgaltuk, hanem a harom
kimeneti neuronon mért legnagyobb kimeneti jelek figyelembevételével is.
Tovabba elemeztiik a hibas eldrejelzések szamat attdl fiiggden, hogy az
osztalyozas az egy, két, illetve harom legnagyobb kimeneti jelli kimeneti
neuron alapjan tortént.

Megmutattuk, hogy a pontossagi mutatd szerint az egyetlen kimeneti neu-
ron maximalis jelén alapuld eldrejelzési pontossag a 81-87%, mig a harom
kimeneti neuron legnagyobb jelének figyelembevételével szamitott pontos-
sadg a 91-94% tartomanyba esik. A CNN betanitdsa és az osztalyozas olyan
itészegnyom-képmintan tértént, amely 41 osztalyt tartalmazott. A 41. osz-
taly ismeretlen, az elsé negyven osztalyba (fegyverpéldanyba) nem tartozo
nyomok képeit foglalta magaba.
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A munka érdeklddésre tarthat szdmot a 16fegyver azonositasara specializa-
lodott ballisztikai szakértok, valamint a mesterséges intelligencia algorit-
musokat alkalmaz¢ ballisztikai azonositorendszerek fejlesztéi szamara.
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Abstract

Increasing the efficiency of automated checks and comparisons performed
in databases containing digital images of forensically significant traces—
such as firing pin impressions—through the application of artificial intelli-
gence algorithms is a highly topical issue. The aim of this study is to
examine the effectiveness of applying convolutional neural networks
(CNNp5s) in the classification of firing pin impression images according to
individual firearms, within the framework of a regional cartridge case data-
base.

The scientific novelty of the paper lies in the fact that the classification
accuracy of firing pin impression images was investigated not only based
on the maximum output signal (activation) of a single output neuron, but
also by taking into account the largest output signals measured across the
three output neurons. Furthermore, we analyzed the number of erroneous
predictions depending on whether the classification was based on one, two,
or three output neurons with the highest output signals.

We showed that, according to the accuracy metric, the prediction accuracy
based on the maximum signal of a single output neuron falls within the
range of 81-87%, while the accuracy calculated by considering the highest
signal of the three output neurons falls within the 91-94% range. The trai-
ning and classification of the CNN were performed on a firing pin impres-
sion image sample containing 41 classes. The 41st class encompassed
images of unknown traces not belonging to the first forty classes (firearm
specimens).
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This work may be of interest to ballistic experts specialized in firearm iden-
tification, as well as developers of ballistic identification systems utilizing
artificial intelligence algorithms.

Keywords: digital images of firing pin impressions; convolutional neural
networks; data augmentation, firearm identification

Bevezetés

A lofegyverek azonositasa a kil6tt hiivelyeken talalhaté nyomok alapjan a
legfontosabb igazsagiigyi ballisztikai szakértdi vizsgalatok kozé tartozik.
Eredményei alapjat képezhetik a l6fegyver alkalmazasaval Osszefiiggd
biintetdiigy bizonyitasi rendszerének'. Az azonositasi vizsgalatok egyik ti-
pusa a hiivelytarban vagy az iitészegnyomok digitalis képeit tartalmazo
adatbazisban végzett ellendrzés/Gsszevetés, amelyet regiondlis szakértdi-
kriminalisztikai kdzpontok vezetnek. Az ilyen ellendrzéseket rendszerint
kiilonféle automatizalt ballisztikai azonositorendszerekkel végzik, példaul
., POISC”, ,, TAUC”, , Apcenan”?* Ezek segitségével a kilott hiivelyeket
beszkennelik, és létrehozzék az iitdszegnyomok digitalis képadatbazisait.

Ugyanakkor az ilyen rendszerekkel végzett automatikus keresés/dssze-
vetés hibakat és tévesztéseket enged meg, mivel a nyomképek 6sszehason-
lito algoritmusai korrelaciés modszereken alapulnak. Ezért gyakorlati
szempontbol érdekes a gépi tanulasi modellek adaptalasa az {itészegnyo-
mok digitalis képei alapjan végzett ellendrzésekhez, valamint az osztalyo-
zas hatékonysaganak értékelése.

Ismert, hogy képek elemzésében €s osztilyozasaban a legjobb eredmé-
nyeket a konvolucios neurdlis halézatok (Convolutional Neural Network,

! Dil'din Ju. M., Martynov V. V. (2010). TUIIOBBEIE KCIIEPTHBIE METOALI HCCIIEIOBAHNS
BEIIECTBEHHBIX J0Ka3zaTenscTB. Yacts 1. Moszkva: E'KC MVD Rossii.

2 Automatizalt ballisztikai azonosito rendszer, Kompaniya RAME'K.

Forras: https://www.ramec.ru/otraslevyie-resheniya/resheniya-dlya-silovyix-struk-
tur/avtomatizirovannaya-ballisticheskaya-identifikaczionnayasistema.html

Letoltés ideje: 2026.04.13.
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CNN) adjak’. A CNN egy olyan mélytanulasi modell, amely képekbdl au-
tomatikusan jellemzoket (feature) nyer ki, kiilondsen jol kezeli a mintaza-
tokat és textirakat. Ezért jol hasznosithatok az arcfelismerésben, az orvosi
képfeldolgozasban, de a kriminalisztikai képelemzésben (igy az iitészeg-
nyomoknal) is*.

Ezért aktualis feladat egy olyan, CNN-alapt osztalyoz6 fejlesztésének
¢s alkalmazhatdsadganak vizsgélata, amely az titdszegnyomok képeit fegy-
verpéldanyok szerint képes osztalyokba sorolni. A jelen munka célja annak
felmérése, hogy egy konvolucios neuralis halozat milyen pontossaggal ké-
pes az iitdszegnyomok képeit fegyverpéldanyok szerint osztdlyozni olyan
feltételek mellett, hogy az egyes osztalyok csak néhany eredeti {itdszeg-
nyomképet tartalmaznak.

Az iitészegnyomképek automatikus 6sszehasonlitasanak problémai

Az iitészegnyomok képeinek fegyverpéldanyok szerinti hatékony automa-
tikus osztalyozésara szolgalo algoritmus kidolgozéasa Osszetett miiszaki fel-
adat. Ennek els6dleges oka a feliileti mikroegyenetlenségek rendkiviil nagy
véltozatossaga az {itdszeg feliiletén, amelyek a nyomokban megjelennek?.
Az 1. szamu abran példaként tobb iitdszegnyom képe lathatd kiilonbozo,
dominans egyedi (individualizald) jellegli ismertetdjegy-tipusokkal.

3 Forsajt D. A., Pons D. (2018). Komnviomepnoe 3penue: cospementviii nooxod. [Szami-
togépes latas, modern megkozelités.] Moszkva:Vil'yams, 960. o.

4 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V.. MHoOrorpymmosas KiacCH(pUKaIus
cie/10B GOIMKOB C MOMOIIBIO TIONHOCBSI3HOM HefiporHo# cetr. [Utdcsapnyomok tdbbeso-
portos osztalyozasa teljes kapcsolasu neuralis haldzat segitségével.] Informacionnye tex-
nologii i vychislitel'nye sistemy. 2022. 115-120. o.

doi: 10.14357/20718632220305.

5 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V. (2022). i.m. 115-120. o.
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1. szamu dbra
Utészegnyomok képei kiilonb6zé dominans egyedi ismertetéjegy-tipusokkal

a) markéns, kompakt alaki inhomogenitadsok halmaza;

b) kiilonb6zé méreti és konfiguracidju inhomogenitasok kaotikus
halmaza;

c) eltérd szélességii durva huzasok/karcnyomok egyiittese;

d) korok;

e) viszonylag homogén feliilet gyengén kifejezett sajatossagokkals;

f) egyetlen nagy, tetszéleges alakui inhomogenitas.

Ezentul sok iitdszegnyom kevert jellegtipusu ismertetdjegyeket mutat:
példaul egyszerre vannak jelen kor alaku jellegzetességek és meghatarozat-
lan alaku foltok. Emiatt nehéz egységes algoritmust alkotni az iitészeg-
nyomképek egységes szegmentalasara és dsszehasonlitasara.

A vizsgilt litdszegnyomok képeinek hasonlosagi értékelését kedvezot-
leniil befolyasolja az egyedi ismertetdjegyek megjelenésének variabilitasa
a nyomokban, amely két {6 tényezore vezethetd vissza:

— a csappantyu feliiletén meglévd kiillonb6z6 tipusu inhomogenita-

sokra;
— az eltérd lovési koriilményekre.
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A 2. szamu abra a csappantyufeliilet azon fébb inhomogenitas-tipusait mu-
tatja, amelyek jelentésen ndvelhetik az iitdszegnyomok valtozékonysagat®.

2. szamu abra
A csappantyufeliilet fobb inhomogenitas-tipusai

a) a csappantyufolia hengerlésének nyomai a feliileten és az {itd-
szegnyomban;

b) barazdak, karcok;

¢) dombornyomott csappantyujelolés lenyomata iitdszegnyommal,

d) oxidacios foltok dombornyomott jeldlés toredékével egyiitt;

e) régi csappantyuk feliileti er6ziojabol szarmazoé iiregek (kaver-
nak).

Ide sorolhatok tobbek kozott: a csappantyafolia hengerlésének nyomai
parhuzamos barazdak formajaban; a régi csappantyuk feliileti er6zi6jabol
szdrmazo iiregek (kaverna jellegli bemélyedések); a csappantyuk dombor-
nyomott (térbeli) jeloléseinek lenyomatai; oxidacids foltok stb. Az ilyen
inhomogenitasok részben leképezddhetnek az iitészegnyomban, ami auto-
matikusan a nyomok variabilitasahoz vezet.

A 16vési kortilményekbdl eredd ismertetdjegy-valtozékonysagot a gya-
korlatban nagyon nehéz figyelembe venni. Ilyen koriilmények lehetnek: a
csappantyukeverék miikodésének variabilitdsa; a l0poradagolds (toltet)

¢ Fedorenko V. A., Gvozdkov S. N., Grabovets E. E. (2018). Biusaue HeoJHOPOAHOCTEH
ITOBEPXHOCTH KallCIoJIe Ha BapHAaTHBHOCTH CTATHIECKUX cienoB 6oiikoB. [A kupakok fe-
lilletének inhomogenitasanak hatdsa a statikus iitdcsapnyomok variabilitasara.] Izv. Sara-
tov Univ. (N.S.), Ser. Economics. Management. Law, 18(2) 202-207. o.

doi: 10.18500/1994-2540-2018-18-2-202-207.
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pontatlansagai; a csappantyufolia eltérd mechanikai tulajdonsagai stb.
Végsd soron ezek a tényezOk mind az iitdszeg feliileti egyenetlenségeinek
valtozékony megjelenéséhez vezetnek a kilott hiivelyeken keletkez6 nyo-
mokban.

Utészegnyomképek dsszehasonlitasa neuralis halozatokkal

Az utébbi idében tobb kisérlet tortént a gépi tanuldsi modszerek alkalma-
zésara az {itdszegnyomképek tobbosztalyos besorolasdban’. Az ezen mun-
kakban hasznalt gépi tanulasi modszerek egyik 1ényeges hatranya, hogy az
elokészitd szakaszban az operatornak meg kell hatdroznia, milyen tipust
egyedi ismertetdjegyeket kell az algoritmusnak ,,megtanulnia” kiemelni a
kiilonbdz6 objektumok késébbi dsszehasonlitisahoz®. Ez azonban tobb ok-
bol is problémas:

— egyrészt nem mindig lehet egyértelmiien elkiiloniteni az iitdszeg fe-
lilleti mikroreliefje altal 1étrehozott dominans jellegzetességeket a
csappantyufeliilet térbeli inhomogenitasainak hatterétol;

— masrészt — mint emlitettilk — sok nyom kevert jellegli ismertetdje-
gyekkel bir;

— harmadrészt az operator részvétele szubjektiv tényezot visz a jel-
lemz0Ok kijelolésének folyamatéba.

A hagyomdanyos gépi tanuldsi modszerekhez képest a neurdlis halozat-
nak tobb elénye van. A tanitas soran 6nalldan megtanulja azokat a jegyeket
kiemelni, amelyek az egyes osztalyokat (nem pedig az oktatdminta egyes
objektumait) individualizaljak. Ezt kdvetden a halozat a vizsgalt objektum

7 Riva F., Champod C.: Automatic comparison and evaluation of impressions left by a
firearm on fired cartridge cases. J Forensic Sci. 2014/3. 637-647. o.

doi: 10.1111/1556-4029.12382.

8 Wen Z., Curran J. M., Harbison S., Wevers G. E.:. Classification of firing pin impressions
using HOG-SVM. J Forensic Sci.. 2023. 1946-1957. o.
https://doi.org/10.1111/1556-4029.15377
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jellemzdit az egyes osztalyokra jellemzd jegyekkel veti 6ssze. Ez kedve-
zOen kiilonbozteti meg a neuralis haldzatos tobbosztalyos besorolasi algo-
ritmust olyan mas gépi tanuldsi megoldasoktol, mint példaul a ,,Random
Forest” (véletlen erdd), a ,,k legkdzelebbi szomszéd” (k-NN) stb. Ezért ja-
vasoltdk neuralis halézatok hasznalatat az iitészegnyomok digitalis képei
alapjan torténd automatikus kereséshez/ellendérzéshez’.

Egy, 30 osztalyt tartalmazo itészegnyomkép-adatbazison végzett vizs-
galat a teljesen Osszekapcsolt neurdlis hdlozatok (Fully Connected Neural
Network, FCNN/Multi-Layer Perceptron, MLP) alkalmazhatosagat ele-
mezte, és azt mutatta, hogy az egyetlen kimeneti neuron alapjan szamitott
elérejelzési pontossag eléri a 85%-ot'°. A pontossag tovabbi ndvelését kor-
latozta a képek kis mérete (75%75 px), valamint a szemantikai rés, amely
abbol adodik, hogy az eredeti képeket a teljesen 0sszekapcsolt haldzat be-
menetén paramétervektorra alakitjak. Ezért célszerlibbnek tiinik konvola-
cios neuralis halozatokat (CNN) alkalmazni, amelyek kifejezetten képek
elemzésére és Osszehasonlitasara alkalmasak.

Egy masik kutatas soran az {itdszegnyomképek binaris osztalyozasdnak
lehetdségét vizsgaltak sziami neurdlis haldzattal, amely két azonos felépi-
tésli konvolucids neuralis hélézatot tartalmaz'!. A modell tanitdsdhoz és
validalasahoz olyan iit6szegnyomkép-gytlijteményt allitottak Ossze, ame-
lyet 300 fegyverpéldanybol kilott hiivelyek fenékrészének beszkennelésé-
vel nyertek. A minta tartalmazta az eredeti nyomképeket, valamint azok
augmentalt (,,klon”’) mésolatait, amelyeket az eredeti képek kiillonb6z0 sz6-
gekkel torténd elforgatdsaval hoztak létre. Az eldrejelzési pontossag 87—

9 Kamaruddin S. B. A., Ghanib N. A. M., Liong C.-Y., & Jemain A. A.: Firearm Classifi-
cation using Neural Networks on Ring of Firing Pin Impression Images. ADCALJ: Ad-
vances in Distributed Computing and Artificial Intelligence Journal, 2013/3. szdm. 27-34.
0.
doi: 10.14201/ADCA1J20121312734.

19 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V. (2022) i.m. 115-120. o.

! Giverts P., Sorokina K., Fedorenko V.: Examination of the possibility to use Siamese
networks for the comparison of firing pin marks. J Forensic Sci. 2022. 2416-2424. o.

doi: 10.1111/1556-4029.15143.
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88% kozott volt. Mivel a szidmi konvoltcids halé modellje binaris, nem
pedig tobbosztalyos besorolasra késziilt, ezért a jelen munkaban a tovabbi-
akban nem foglalkozunk vele.

Egy harmadik munka sordn osztalyozdként egy standard konvolucids
neuralis haldzatot hasznaltak, amely 6 konvolucios rétegbdl és 1 teljesen
Osszekapcsolt rétegbdl allt, amit softmax fiiggvény (réteg) és egy oszta-
lyozé réteg kovetett'2. A CNN tanitasat és az ezt kovetd osztalyozast 40
osztalyon végezték. Az osztalyozasi pontossag a 86—91% kozotti tarto-
manyban mozgott. Ugyanakkor ennek a munkénak tobb hidnyossaga is
volt:

— Nem értékelték a minta keresztvalidacidjanak hatasat az osztalyo-
zasi pontossagra (vagyis azt, hogy a kiindulé adathalmaz ,,szeren-
csés” felosztasa tanito és teszt részre hogyan befolyasolja a pontos-
sdgot). A szamitdsok egyetlen validaciora késziiltek.

— Nem hataroztdk meg a negativ eldrejelzések pontossagat és meg-
bizhatosagat, mivel a tesztmintaban csak olyan objektumok szere-
peltek, amelyek a halozat altal tanult osztalyokba tartoztak.

— Nem vizsgaltak a modell pontossagat abban az esetben, ha sikernek
azt tekintjiik, hogy a helyes osztaly megjelenik a harom legnagyobb
kimeneti jelti kimeneti neuron valamelyikén.

Ezen kérdések tisztdzasara ugy dontottek, hogy a vizsgalatot konvolucios
neuralis haldval folytatjak. Az (ij CNN 4 konvolucids réteget tartalmazott,
a konvoluicids magok mérete rendre 5x5 (32), 3x3 (64), 3x3 (128) és 3x3
(256) volt. Az algoritmust Python programozasi kdrnyezetben valositottak
meg.

12 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V.: Knaccuduxauus ciaenos 60HKOB Mo
9K3EMIUIIPaM OpY>KHsl CBEpPTOYHON HEHMPOHHOH ceThlo. [Az iitdcsapnyomok osztalyozésa
konvoluciés neuralis halozat segitségével.] Informacionnye texnologii i vychislitel'nye
sistemy. 2024. 87-96. o.

doi: 10.14357/20718632240109
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A vizsgalt mintak elofeldolgozasa

A konvolucidés neurdlis halé hatékony tanitasanak egyik komoly problé-
maja, hogy osztalyonként nagyszamu objektumot tartalmazo tanitomintat
kell kialakitani. A gyakorlatban ritkan 6riznek 3—5-nél tobb, ugyanabbdl a
fegyverpéldanybol kilott hiivelyt. Ezért egy osztaly rendszerint legfeljebb
3-5 azonos litdszeghez tartozd nyomképet tartalmaz.

A neuralis hald tanitasa el6tt az eredeti tanitomintat augmentaltdk: az
eredeti képeket kiilonbozo szogekkel, £90° tartomanyban elforgattak, to-
vabba véletlenszeriien eltolast alkalmaztak az X és Y tengely mentén +15
px tartomanyban'’. Ennek eredményeként minden osztily 60 iitdszeg-
nyomképet tartalmazott az adott fegyverpéldanyhoz, amelyek koziil az ere-
deti képek szdma 4 és 10 kozott volt. Ezenfeliil 1étrehoztak egy 41. osztalyt
is 60 olyan nyomképpel, amelyek ismeretlenek, nem ismétlédnek (nem tar-
toznak ugyanahhoz a mar szerepl6 osztalyhoz), és nem sorolhatok az elsd
40 osztaly egyikébe sem. A 41. osztaly képei igy ismeretlennek tekinthetok
az elso 40 osztalyhoz képest (a tovabbiakban ezért a 41. osztalyt az isme-
retlen képek osztalyanak tekintjiik).

A kiindul6 adatbazist harom, megkozelitdleg egyenld részre osztottak.
Az egyik részt tesztmintanak tekintették, a masik két rész képezte a tanito-
mintat, amelyet augmentaltak. Ezutan egy masik részt vélasztottak teszt-
mintanak, a fennmarado részek pedig 0j tanitomintat adtak, amelyet szintén
augmentaltak. {gy harom, egymastl fiiggetlen tanito-teszt mintakészlet
jott létre. A tesztminta képein nem végeztek semmilyen atalakitast. Az iit6-
szegnyomképek mérete 128x128 px volt; dsszesen mintegy 300 hiivelyt
szkenneltek be.

13 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V. (2024): i.m. 87-96. o.
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A CNN tanitasa és tesztelése osztalyozaskor a kimeneti neuron maxi-
malis jelének figyelembevételével

A betanitott CNN tesztelésének eredményei alapjan konfiizids matrixot al-
litottak eld, amely a tesztminta osztalyozasi eredményeit szemlélteti (3a
abra). Emellett elkészitették a kimeneti neuronokon mért maximalis jelér-
tékek hisztogramjat (3b abra), amelyek a tesztminta futtatdsa soran az adott
elérejelzések alapjaul szolgaltak'.

Koafiziés mitrix

Ax ebérejelzések blzonyorsiginak eloszlita a teszthalmaren

F i.
i 3
3 b
3i 1
= s~
- -
— — et SN e
= Az elérejelzés bizonyossiga (softmax)
Elérejelzett ouztaly :
3a. abra 3b. abra

3a-3b szamu dbra
Konfuziés matrix; A kimeneti neuronokon mért maximalis jelértékek hisztogramja

A program megadta a kimeneti neuronok maximalis jelének atlagérté-
keit a helyes ¢€s a téves eldrejelzések esetén. A helyes eldrejelzéseknél a
maximalis jelértékek 0,9 + 0,05 tartomédnyban voltak, mig a téves eldrejel-
zéseknél 0,70 + 0,1 tartoményban.

Ezenfeliil egy tablazatot is 1étrehoztak, amelyben a tesztminta minden
objektumahoz rogzitették az 6sszes kimeneti neuron kimeneti jelét. Ez le-
hetdvé tette az osztalyozast az 1., 2. és 3. legnagyobb kimeneti jelli neuron
figyelembevételével is.

14 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V. (2024): i.m. 87-96. o.
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A szamitasok szerint az egész, 41 osztalyt tartalmazé adatbazison az
Osszpontossag koriilbeliil 81-87%. Ha az osztalyozast csak az elsd 40 osz-
talyra végezziik, akkor a pontossag kiilonb6z6 validaciok mellett koriilbe-
lil 85-91%.

A hibék elemzése a kovetkezdket mutatja:

— Egyrészt a téves elorejelzések csaknem fele a 41. (ismeretlen) osz-
taly meghatdrozasaval fiigg 6ssze (3a).

— Masrészt a téves negativ elérejelzés valdszinlisége igen kicsi: 3 va-
lidacion végrehajtott 12 futtatasbol minddssze 5 ilyen hiba tortént,
ami az Osszes elorejelzés kevesebb mint 1%-a.

— Harmadrészt a ,,ismert” osztalyok kozotti 6sszetévesztés (példaul a
7. osztalyba tartozo objektum 32. osztalyba soroldsa) ténylegesen a
IL. tipusu hiba (téves negativ) kialakulasaval tekinthetd egyenérté-
kiinek. Valdban: a szakértd észlelheti az osztalyozasi hibat, de nem
fog manualisan ellendrzést végezni az egész adatbazison, ha az leg-
alabb 200-300 osztalyt tartalmaz. Ezért az ilyen nyomot az isme-
retlen nyomok osztalyaba soroljak, vagy kiegészitd vizsgalatra kiil-
dik.

Sikernek tekinthetd, ha a helyes osztaly szerepel a harom legnagyobb
kimeneti jelli kimeneti neuron egyikén. Ilyenkor a szakértd szamara nem
jelent nehézséget a vizsgalt kép Osszehasonlitdsa a modell altal kijelolt ha-
rom osztaly nyomképeivel. A harom neuronos osztalyozasi pontossag ér-
tékeléséhez a CNN teszteredményei alapjan tablazatot készitettek a kime-
neti neuronok sorszamaival és az Al, A2, A3 értékekkel (az 1., 2. és 3.
legnagyobb kimeneti jel). Az 1. tdblazat a kizarolag az A1 maximalis jel
figyelembevételével, illetve az A1, A2, A3 hiarom legnagyobb jel figye-
lembevételével szdmitott pontossagi eredményeket mutatja. A tdblazatbol
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lathato, hogy a harom neuronos osztalyozas esetén az Osszes pontossag at-
lagértéke mintegy 10%-kal nott'>,

Csak Al tanitas
1. validacio % 2. validacié % 3. validacio % |atlag
Pontossag (Gsszes) 80.1 Pontossag (dsszes) 85.2 Pontossag (0sszes) 82.7 | 826
Pontossag (40) 88 Pontossag (40) 89 Pontossag (40) 88 [88.3
2. tipust hiba 2. tipust hiba 2. tipust hiba
Porntossag (41) 50 Pontossag (41) 70 Pontossdg (41) 62.5 | 60.8
1. tipusii hiba 1. tipusi hiba 1. tipust hiba
Al+A2+A3 tamnitas
Pontossag (Gsszes) 93.1 |Pontossag (Gsszes) 94 Pontossag (Gsszes) 91.4 |92.8
Porntossag (40) 96.7 Pontossag (40) 95.6 Pontossdg (40) 95.6 |95.9
2. tipusi hiba 2. tipusu hiba 2. tipust hiba
Pontossag (41) 75 Pontossag (41) 87.5 Pontossag (41) 75 79.1
1. tipusi hiba 1. tipusi hiba 1. tipust hiba

1. szamu tablazat
Az osztalyozasi pontossag vizsgalata az Al,
valamint az A1 + A2 + A3 kombinacié alkalmazasa esetén

Elemezték a hibak csokkenését a masodik és harmadik legnagyobb jel
figyelembevételével. Megallapitottak, hogy az A2 ¢és A3 figyelembevétele
atlagosan a felére csokkenti a hibak szamat. A téves eldrejelzések domi-
nans csokkenése az A2 (masodik legnagyobb) jel figyelembevételének ko-
szonhetd, kiilondsen az elsd 40 osztalyhoz tartoz6 objektumok osztalyoza-
sanal. A 41. osztaly hibainak csokkenése az A2 és A3 figyelembevételével
nem ilyen jelentds. Ez arra utal, hogy a 41. osztalyhoz kapcsolddo hibak
csokkentéséhez érdemben boviteni kell az osztaly ismertetdjegy-diverzita-
sat tobb, kiillonbozo osztalybol szdrmazo, eltérd jegytipusi objektum bevo-
nasaval.

15 Fedorenko V. A., Sorokina K. O., Giverts P. V. (2024): i.m. 87-96. o.
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Kovetkeztetések

A pontossagi mutatd alapjan az egyetlen, maximalis jelii kimeneti neuronra
¢épiild osztalyozas pontossaga 81-87% kozott alakul. Ugyanakkor a kime-
neti neuronok harom legnagyobb jelének egylittes figyelembevétele jelen-
tds javulast eredményez a teljesitményben. Az egész, a 41. (ismeretlen)
osztalyt is magéaba foglald adatbazison az atlagos klasszifikacios pontossag
82,6%-161 92,8%-ra ndvekszik. Az elsd 40 osztaly esetében — az ismeretlen
osztaly kizarasaval — az atlagos pontossag 88,3%-rol 95,9%-ra emelkedik,
mig a 41. osztalyon 60,8%-16l 79,1%-ra javul. Osszességében tehat meg-
allapithato, hogy a harom legnagyobb kimeneti érték figyelembevétele el-
fogadhat6 osztalyozasi pontossagot biztosit, ugyanakkor tovabbi kutatdsok
szlikségesek, kiilonosen a 41. osztalyhoz kapcsoldodo hibak csokkentése ér-
dekében.

Az ilyen tipusu osztalyozasi algoritmusok jol alkalmazhatok az tit6szeg-
nyomképek adatbazisaiban végzett automatikus ellendrzések és osszeveté-
sek soran. Ugyanakkor a kriminalisztikai szakirodalomban jelenleg is vita
targyat képezi a mesterséges intelligencia segitségével nyert bizonyitékok
elfogadhatdsaga. Ezen bizonyitékok értékelése tobb kulcstényez6tdl fligg,
igy kiilonosen a relevanciatol, a megbizhatosagtol és a hitelességtdl'®.,
Emellett kiemelt jelentdségli az is, hogy a mesterséges intelligencia alapu
rendszer miitkddése — legalabb altalanos szinten — magyarazhat6 legyen a
dontéshozd szdmara, vagyis érthetdvé valjon, hogyan jut a rendszer az
eredményeihez'’.

16 Herke Csongor: Automated Fingerprint Identification: The Role of Artificial Intelli-
gence in Crime Scene Investigation. Forensic Sciences Issue 2026/1. 6. o.

doi: 10.3390/forensicsci6010006

17 Gentry E.: The Challenges of Integrating AI-Generated Evidence Into the Legal Sys-
tem. 2024.

Forras: https://www.akerman.com/en/perspectives/the-challenges-of-integrating-ai-gen-
erated-evidence-into-the-legal-system.html

Letoltés ideje: 2026.04.13.
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Bar a gépi tanulasi modellek hatékonyan képesek feladataik ellatasara,
gyakran hidnyzik bel6liik a megfelelé magyarazhatosag, igy ,,fekete doboz-
ként” miikddnek'®. Ez komoly kihivast jelent az eredményeik kozvetlen bi-
zonyitékként torténd felhasznédlasakor. Ugyanakkor a birdsagi ballisztikai
azonositasban széles korben alkalmazott automatizalt rendszerek — mint
példaul a POISC, az IBIS vagy a TAUC — Iényegében hasonld helyzetben
vannak. A szakértok a birdsag elott rendszerint nem részletezik ezen rend-
szerek miikodésének pontos mechanizmusait vagy az 6sszehasonlitas soran
figyelembe vett jellemzdket. Ehelyett a rendszer altal kiemelt képi sajatos-
sdgok vizsgalata, valamint sajat szakértdi tapasztalatuk alapjan erdsitik
meg vagy céfoljak az eredményeket.

Ahogyan arra a szakirodalom is ramutat, a mesterséges intelligencia
nem helyettesiti, hanem kiegésziti a szakértdi munkat azaltal, hogy auto-
matizél bizonyos folyamatokat, mikézben az emberi kontroll és szakmai
megitélés tovabbra is kulcsfontossdgl marad, kiilondsen a nagy megbizha-
tosagot igényld teriileteken!'®. Mindezek alapjan valdsziniisithetd, hogy a
konvolucids neuralis halézatokon alapulé mélytanuldsi algoritmusok a jo-
vOben széles korben elterjednek az igazsagiligyi ballisztikai azonositasban,
feltéve, hogy a szakértdk kritikai modon értékelik az altaluk szolgéltatott
eredményeket®’.

18 Billah M.: Explainable Al for Digital Forensics: Ensuring Transparency in Legal Evi-
dence Analysis. J Forensic Sci Res Issue 2025/2. 109-116. o.

doi: 10.29328/journal jfsr.1001089

19 Jeffrey C.: Role of Al in Forensic Accounting and Fraud Investigations: Efficiency,
Risk and Human Oversight. 2025.

Forras: https://www.withum.com/resources/role-of-ai-in-forensic-accounting-and-fraud-
investigations-efficiency-risk-and-human-oversight/

Letoltés ideje: 2026.04.13.

20 A tanulmény a Pécsi Tudoméanyegyetem 001_2025 PTE_RK/5 sz. palyazatanak tamo-
gatasaval késziilt.
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