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Efektywnosé¢ klasyfikacji mrugniecia z wykorzystaniem
wybranych sieci neuronowych

Krzysztof Galas!

L Instytut Informatyki, Uniwersytet Kazimierza Wielkiego w Bydgoszczy

Streszczenie: Glownym celem badania bylo poréwnanie © wykazanie, ktéra z przedstawionych typow sieci
neuronowych naglepiej sklasyfikuje pobierany sygnal EEG mierzony przez headset Emotiv EPOC. Przedsta-
wione sieci neuronowe sg stosowane w szerokim zakresie przetwarzania danych. Zostala wybrana sie¢ splotowa
oraz sie¢ Kohonena. Parametry sieci, takie jak ilos¢ przejsé danych uczgcych w jednej sesji uczgcej zostaly
modyfikowane. Badanie uwzglednia stopien bledu klasyfikacji sygnalu przez sie¢ oraz ilosé czasu potrzebna do
trening modelu. Wartoscig porownywalng jest stosunek czasu treningu do stopnia doktadnosci klasyfikacji.
Otrzymane wyniki zostaly przedstawione jako wykresy zaleznosci w/w wartosci do parametréw dotyczqgcych
uczenia modelu sieci.

Stlowa kluczowe: Sieci neuronowe, sztuczna inteligencja, headset, BCI, FEG.

Effectiveness of blink classification using selected neural networks

Abstract: The main objective of this study was to compare and demonstrate which of the presented neural
network types will best classify the extracted EEG signal measured by the Emotiv EPOC headset. The presented
neural networks are used in a wide range of data processing. A convolutional network and a Kohonen network
have been selected. The network parameters such as number of learning data transitions in one learning session
have been modified. The study considers the degree of signal classification error by the network and the amount
of time required to train the model. The comparative value is the ratio of training time to classification
accuracy. The obtained results are presented as plots of the relation of the above-mentioned values to the
parameters concerning the learning of the network model.

Keywords: Neural networks, artificial intelligence, headset, BCI, FEG.

1. Wprowadzenie (nieposiadajace oczekiwanego ksztaltu) oraz sygna-
ly prawidlowe (z ksztaltem wystepujacym w trakcie

Gléwnym celem badania jest wybranie najsku- mrugnigcia) przeznaczone do treningu. Mrugnigcia
teczniejszej sieci neuronowej w rozpoznawaniu ar- zostang wyselekcjonowane recznie z sygnalu trenin-
tefaktu, jakim jest mrugnigcie. Celem szczegdlo- gowego, znany bedzie zakres czasowy wystapienia
wym jest dogtebna analiza wykorzystywanych do mrugni¢cia w pobranym sygnale. Nastepnie zosta-
tych celéw sieci neuronowych oraz ich skuteczno$ci nie przeprowadzony trening sieci neuronowej pod
w wykrywaniu artefaktéw sygnatu EEG. Drugim katem wykrycia anomalii. Wytrenowana sie¢ zo-
celem szczegdlowym jest wybranie sieci, ktéra za- stanie sprawdzona na sygnale testowym. Oczeki-
pewni najwieksza skutecznosé i efektywnos$é tego wany efekt to zaznaczenie wystepujacych mrugniec
procesu. na obrazach. Program zostanie napisany w jezy-

ku Python z wykorzystaniem dostepnych bibliotek
m.in. OpenCV oraz TensorFlow. Na podstawie wy-
nikéw dzialania programu zostanie stwierdzone czy

W pracy zostanie dowiedzione czy wybrana sieé¢
gwarantowala wykrywanie mrugnieé¢ oczami. Sy-
gnal wejéciowy zostanie pobrany za pomoca urza-
dzenia EMOTIV EPOC. Pobrane sygnaly beda wybraga sie¢ gwarantowala wykrywanie mrugnieé
klasyfikowane w dwéch kategoriach: sygnaly btedne oczaml.
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2. Wybrane sieci neuronowe

Sie¢ splotowa W literaturze nazywana jest kon-
wolucyjng siecig neuronowa lub splotowa siecig
neuronowa. Nalezy do glebokich sieci neurono-
wych (ang. Deep Neural Network). Jest to rodzaj
sieci sktadajaca sie z duzej ilosci warstw biora-
cych udzial w przetwarzaniu sygnaléw co widaé
na przedstawionym rysunku (Rys. . Wykorzysty-
wane sa dla zlozonych elementéw takich jak zdje-
cia czy inne obrazy. Skomplikowany pod wzgledem
analitycznym sygnal wejSciowy mozna podzieli¢ na
jednostkowe zestawy cech, ktére sktadaja sie na da-
ne wejsciowe. Cecha charakterystyczna tego rodza-
ju sieci jest idea poczatkowego ustalania wag jako
liczby o losowych, malych wartosciach. Ten zabieg
ma za zadanie usprawnié¢ proces uczenia sie ztozo-
nej w hierarchii sieci neuronowej.
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Rysunek 1: Schemat CNN.

Zrédlo: (towardsdatascience.com/
a-comprehensive- guide-to- convolutional- “
neural-networks-the-elib-way-3bd2b1164a53

Zadaniem sieci jest redukcja obrazu do formy
uproszczonej do zminimalizowanej formy, ktora jed-
nak nie modyfikuje obrazu do formy uniemozliwia-
jacej dzialanie pozostalych elementéw sieci. Neu-
rony w pierwszej warstwie splotowej jako wejscia
przyjmuja wartosci zwiazane tylko z przetwarza-
nym obrazem.

Nastepnym krokiem jest wykonanie operacji
usredniania wartoéci obrazu. Wykorzystywane sa
trzy rodzaje redukcji max, min oraz average. W
operacji max wybierana jest najwicksza warto$¢ z
danego obszaru sktadajacego sie na calty obraz. Od-
powiednio dobrze dzialaja filtry min, a operacja
average - usrednia caly obszar do jednej wartosci.
Operacje te powoduja odpowiednio zmiane wielko-
Sci obrazu. W przypadku, gdy maska wychodzi po-
za obszar obrazu, puste przestrzenie (brak danych)
jest wypelniane zerami.

Przefiltrowany obraz (po wyjsciu z kazdej ukry-
tej warstwy neuronowej) otrzymujemy obraz nazy-

12

Efektywnos¢ klasyfikacji mrugniecia z wykorzystaniem wybranych sieci neuronowych

wanym mapa cech. Posiada on trzy atrybuty, takie
jak wysokosé, szerokosé oraz glebia. Sie¢ neuronowa
wykorzystuje wyszukuje filtry najodpowiedniejsze
do danego wyodrebnienia cech. Najprostsza cecha
do wyodrebnienia jest wykrycie przez filtr krawedzi
pionowych oraz poziomych. W rezultacie zastoso-
wania takiego filtru otrzymujemy charakterystycz-
ny obraz o duzym kontrascie. Dzigki zastosowaniu
filtréw mozemy wyodrebnié¢ poziome oraz pionowe
linie. Jednak nie zawsze spotyka sie linie idealnie
pionowe lub poziome, widoczne na rysunku linie
ukos$ne takze sa rozpoznawane jako przynalezne do
jednego i drugiego zbioru. Wynika to z tego, ze
filtr klasyfikuje krétkie odcinki prostej, ktore mo-
ga by¢ poziome lub pionowe, jednak wystepowac na
réznych wysokosciach wzgledem siebie. Rezultatem
moze by¢ ich widoczno$é po przejsciu tych dwoch
filtréw.

Sie¢ Kohonena Kohonen jako pierwszy zastoso-
wal uczenie sieci z rywalizacja w literaturze spoty-
ka sig¢ rowniez okreslenie sieci samoorganizujgce sie.
Odnosi sie to do sieci, ktérych zadaniem jest ucze-
nie sie z dowolnych relacji wektoréw wejscia i wyj-
Scia. W odréznieniu od podstawowego uczenia jest
to, ze wektor wejSciowy X zostaje poddany proce-
sowi normalizacji tak, aby jego dlugo$é¢ byta réwna
L (X1 = 1).

W tym rodzaju sieci uczeniu nie sa poddawane
wszystkie neurony wejsciowe, tylko ten, ktory po-
siada najwiekszy sygnal wyjéciowy oznaczany y%).
Z powodu zastosowania takiego rozwiazania sieci
Kohonena nazywane sa jako sieci uczone metoda
rywalizacji. Przejawia sie przez rywalizacje neuro-
néw po przejsciu sygnatu o najwyzszy wynik za co
jest nagradzany w postaci uczenia czyli zmodyfiko-
waniu wagi. Dla licznej ilosci zréznicowanych obiek-
tow wejsciowych, neurony beda wykazywaé inne
wartosci co skutkuje coraz lepszym dopasowaniem
obiektéw podobnych do wzorcowego.

Przez pryzmat operowania na wielowymiarowych
wartosci wejsciowych tworzona jest mapa topolo-
giczna, ktéra reprezentuje wynik uczenia sie neuro-
néw (odpowiedz na zadane dane). Kazdemu z tych
wyj$¢ przypisana jest odpowiedz na dana warto$é
sygnalu wejéciowego oznacza to, ze sita odpowiedzi
jest wprost proporcjonalna dla podobienstwa do ze-
stawu uczacego. Mapa topologiczna (Rys. [2|) przy-
biera forme dwuwymiarowej plaszczyzny, ktérych
warto$ci mozna przedstawiaé za pomoca gradien-
tu. Neurony przedstawiono odpowiednio od x; do
x,. Dzieki takiej reprezentacji wynikow latwiej jest
wytoni¢ zwyciezce.

Neurony posiadaja wlasne numery i zostaja one
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Rysunek 2: Mapa topologiczna sieci Kohonena.

Zrédio: researchgate.net/ figure/ Kohonen-topological-map
fig8°304161914

uporzadkowane (przedstawia sie to za pomoca
wspOlezynnika m). Cala metode uczenia mozna
rozszerzy¢ do neuronéw sasiadujacych ze zwyciezca
przez co usprawniamy metode uczenia przedstawia-
na wezedniej. Na przedstawionym schemacie (Rys.
wida¢ gradient na warstwie wyjsciowej od wyj-
Scia najbardziej dopasowanego poprzez do neuro-
néw sasiednich. Sasiedztwo moze by¢ okreslane do
4 lub 8 neuronéw najblizszych, moga mie¢ ksztalt
zwyklego kwadratu 3z3 ($rodkowy neuron wyjscia
jako zwyciezca). W przypadku czterech sasiadu-
jacych neuronow stosuje sie tzw. sasiedztwo Von
Neumanna, gdzie jego zasieg wynosi 2. Gdy zna-
ny jest neuron o najwyzszej wartosci, realizowane
jest uczenie realizowane poprzez zmiane wag dla
sygnaléw wejéciowych realizowane jest to wzorem
. Sam proces jest wielokrotnie powtarzany sa-
moczynnie do uzyskania zadowalajacych wynikéw.

,wz(m)(j-*'l) _ wzﬂm)(j) + n(j)h(m,m*)(x'gj) . wl(m)(j))
(1)

gdzie:

T - wejscie podlegajace uczeniu,

m - numer porzadkowy neuronu,

j - liczba iteracji/przejsc,

7 - stopien uczenia sie w danej iteracji,

h - stopien nauczania ze wzgledu na odleglos¢ od

neuronu od zwyciezcy (m*).

3. EEG oraz artefakty

Sygnal EEG Sygnal EEG (Elektroencefalogra-
fia) jest to zebrane przez elektrode wzbudzenie
potencjaléow elektrycznych wywolywanych poprzez
zmiane potencjaléw wywolywanych przez prace
neuronéw. Punkt kontaktu elektrody z gltowa uzyt-
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kownika lub os6b badanych pobiera sygnatly nie tyl-
ko zwiazane z aktywnoscia jednego neuronu, tylko
z calego obszaru moézgu zaangazowanego w wyko-
nanie jakiej$ czynnoéci. Zrédlem sygnalu jest kora
mozgowa, a rozklad elektronéw jest determinowany
przez okreslony ich rozklad na powierzchni glowy.

Elektrody o numerach
nieparzystych leza na lewej
poltkuli glowy, parzyste po
prawej.

Litery opisuja elektrody
wedlug anatomicznych
obszarow czaszki:

Fp - przedczotowe,
F - czolowe,
C - centralne,

T - skroniowe,
P- ciemieniowe,
O - potyliczne,
S - uszne. 30

Rysunek 3: Schemat przedstawiajacy jednostkowa
elektrode pobierajaca sygnal.

Zrédio: Kolodziej M. ,Przetwarzanie, analiza i klasyfikacja
sygnatu EEG na uzytek interfejsu mézg-komputer”.

Na przedstawionym schemacie (Rys. [3) widocz-
ny w uktadzie pomiarowym jest wzmacniacz, po-
prawiajacy wydobycie zmiany potencjaléow wywo-
lywanych przez neurony. Powodem jego zastosowa-
nia jest staba sita sygnatu, ktory musi zostaé¢ ode-
brany przez rézne warstwy glowy (skére, czaszke,
plyn mézgowo rdzeniowy). Sama sita sygnatu uzy-
skanego jest wielkoscia rzedu kilkudziesieciu mili-
woltow.

Mozna zauwazy¢, ze sygnal nie jest generowa-
ny przez typowe neurony, tylko te znajdujace sie
w warstwie kory mézgowej znajdujacej sie na po-
wierzchni moézgu. Znajduja si¢ tam komérki pirami-
dalne, ktére wzbudzone generuja skierowana rézni-
ce potencjaléw ulatwiajace odczyt wartosci wzbu-
dzenia.

Kora moézgowa dzieli si¢ na obszary odpowia-
dajace za ruchy catego ciala. Poszczegdlne partie
naszego ciata generuja aktywnosé, ktorej sita jest
wprost proporcjonalna do obszaru kory moézgowej
za nie odpowiedzialng.

Artefakty Wspomniane wczeéniej obszary mo-
zgu odpowiedzialne za elementy ruchowe lub zmy-
stowe nie zaprzestaja aktywnosci, moga by¢ wyko-
nywane ruchy pod$wiadomie lub by¢ odruchami.
Powoduje to powstawaniem, zaktécen o réznej diu-
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gosci. Moga one by¢ powiazane rowniez z uszkodze-
niem diody czy uzywaniem réznego rodzaju sprzetu
elektrycznego. Moga by¢ zwiazane z zastosowaniem
wzmocnienia sygnatu lub nawet przesuniecie elek-
trod.
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Rysunek 4: Mrugniecie numer 1 (od 2 do 3
sekundy).

Zrédto: Wiasne.

Analiza czestotliwosciowa wskazuje na najwyz-
sza warto$¢ ok. 20 Hz. W obrebie charakterystyki
sygnalu nalezy przyjrzeé si¢ wykreséw z zapisoéw
poszczegdlnych elektrod. Zapis wystepuje cyklicz-
nie o krétkim zakresie czasu, wystepuje gltéwnie w
elektrodzie oznaczonej nazwa Fj. Podczas badania
mozna pominaé cale okno czasowe, ktére zawiera
ten artefakt.

Przy wykorzystywaniu wzmacniacza dla akwizy-
cji sygnalu mozliwe jest powstawanie fal elektro-
magnetycznych zwiazanych z przeptywem pradu.
Moga one by¢ wychwytywane przez elektrode, wy-
stepuja charakterystyczne artefakty o duzej czesto-
tliwosci zwiazanej z czestotliwoscia przeptywu pra-
du, posiadaja one charakterystyke o wartosci 50 Hz
(widoczne jest to réwniez na wykresie analizy cze-
stotliwosciowej poprzez duzy skok w okolicach 50
Hz. Wystepujacy na calej dlugosci zapisywanego
sygnatu. W tym przypadku moze poméc zaprzesta-
nie badania czy pomiaru aby naprawi¢ ewentualna
awarie oraz ponownie przystapi¢ do pomiaru.
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4. Stworzenie zbioru uczacego i kon-
trolnego

Zbiér mrugnieé¢ Jako zestaw danych wejscio-
wych zostalo wytypowanych 32 zdjeé¢ sygnaléw (z
czego 22 przedstawiajace mrugniecie (rys oraz 10
bez mrugniecia (rys6)).

Rysunek 5: Zestaw przedstawiajacy mrugniecie.

Zrédlo: wlasne

Rysunek 6: Zestaw przedstawiajacy stan neutralny.

Zrédlo: wlasne

Zbiorem kontrolnym jest cze$¢ zbioru z sygna-
lem, w ktérym wystepuje mrugniecie czyli 10 lo-
sowych fragmentéw. Do tego zbioru zalicza sie tez
kilka elementéw ze zbioru ze stanem neutralnym
zawierajacym 4 losowo wybrane wycinki sygnalu.
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5. Topologia sieci

Siec splotowa Zgodnie z zalozeniami sie¢ sploto-
wa zostala dopasowana odpowiednio do potrzeb. Z
myéla o znanej wielkosci analizowanych fragmen-
téw sygnalu pierwsza warstwa wejsciowa zostala
stworzona o wielkosci wejéciowej warstwy 200 x 60
(jako fragment sygnatu), pdzniej odpowiednio war-
stwy maxPool o wielkoséci 2 x 2 i ich odpowied-
nio zwigkszajacych sie wartosci wyjsciowych, odpo-
wiednio 16, 32, 64. Ostatnia warstwa posiada 512
wejéé. Funkcja aktywacji warstwy splotowej to tak
zwana funkcja rectifier (skrét to ReLU). Ostatnim
neuronem tej sieci jest neuron o sigmoidalnej funk-
cji aktywacji ze wzgledu na klasyfikacje sygnatu ja-
ko mrugniecie lub brak mrugniecia co zwazajac na
zakres obejmowany przez te funkcje moze klasyfi-
kowaé jako brak mrugniecia sygnal w niewielkiej
mierze podobny do tego, w ktérym mrugniecie wy-
stepuje.

Sie¢ Kohonena Sie¢ zostala stworzona z 1000
neuronéw wejsciowych, ktérych metoda rywalizacji
zostata dobrana jako metoda sasiedztwa tréjkatne-
go. Program ma za zadanie klasyfikacje na mapie
wielkosci 4 x 5 przyporzadkowaé do zbioréw przed-
stawiony fragment jako mrugniecie lub stan neu-
tralny.

6. Rezultaty

Wyniki sieci splotowej Dla przedstawionej
wczesniej sieci splotowej wykonano trzy rézne sesje
uczace dla réznych ilosci przejs¢ danych w jednej
sesji uczacej sieci neuronowej. Odpowiednio dla 3
przejs¢ po 10 danych wejéciowych, w konfiguracji
5 sesji uczacych zawierajacych 6 pakietéw danych
oraz 10 sesjach po 3 zdjecia wejéciowe. W dalszej
czedci pracy oraz w zapisie z programéw odpowia-
daja temu nazwy epoch (dane przetwarzane sg raz
przez cala sie¢ neuronowa), steps per epoch (ilogé
krokéw w sesji uczenia, gdzie podawany jest jeden
zestaw danych).

Tabela 1: Dokladno$é¢ klasyfikacji.

Parametry | Czas uczenia | Dokladnosé
E:2 S:16 00:00:10 0.5940
E:3 S:10 00:00:45 0.6870
E:5 S:5 00:00:15 0.7087
E:10 S:3 00:00:30 0.6667
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Wyniki sieci Kohonena Przeprowadzono po-
miary zaczynajac od 500 iteracji, zwigkszajac ich
iloé¢ stopniowo o 250. Otrzymane wyniki przedsta-
wione sa w tabeli ponizej.

Tabela 2: Wyniki klasyfikacji sieci Kohonena.

Iteracje | Czas uczenia | Dokladnosé
500 00:00:05 0.4790
750 00:00:08 0.5092
1000 00:00:10 0.6051
1250 00:00:15 0,6154
1500 00:00:15 0.7496
1750 00:00:20 0.6023
2000 00:00:20 0,6988
2250 00:00:25 0,7778
2500 00:00:30 0.7273

Zestawienie wynikéw Wskazane wyniki w po-
staci tabel zostaly zestawione ze soba w sposéb ob-
liczenia stosunku czasu uczenia do ich doktadnosci
w celu jednoznacznego poréwnania wynikéw otrzy-
manych przez obie sieci. Przedstawiono je w posta-
ci wykreséw odpowiadajacych sieci splotowej oraz
sieci Kohonena. W celu tatwiejszej interpretacji wy-
nikéw zestawiono je ze soba na jednym wykresie
(rys. Aby poréwnaé obie sieci powielono wyniki
sieci splotowej w taki sposob, aby ilos¢ parametrow
byta réwna.

== Sje¢ Kohonena == Sie¢ splotowa

0,1000
0,0750
0,0500

0,0250

Stosunek bledu klasyfikacji do czasu uczenia

0,0000

Rysunek 7: Zestawienie wykresow.

Zrédlo: Wlasne.

7. Whnioski

Celem gltéwnym przeprowadzonego badania bylto
wybranie najskuteczniejszej sieci neuronowej w roz-
poznaniu artefaktu wystepujacego, gdy uzytkow-
nik mruga. Podczas tego dzialania widoczny jest
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charakterystyczny zapis sygnalu, ktory odpowia-
da otwarciu i zamknieciu powieki. Jest to latwe
do wywolania zaburzenie stanu neutralnego. Sy-
gnal zostal pobrany za pomoca urzadzenia EMO-
TTIV EPOC. Podczas pomiaru wprowadzono celowo
artefakt, ktéry nastepnie zostal odpowiednio przy-
gotowany do analizy przez sie¢ neuronows.

Celem szczegdtowym byla analiza wykorzystywa-
nych do tych celéw sieci neuronowych oraz ich sku-
tecznosci w wykrywaniu artefaktéw sygnatu EEG.
Jako sieci analizujace dostepny typ danych wybra-
no sieci Kohonena oraz sie¢c RCNN. Zostaly one
stworzone na potrzeby eksperymentu zgodnie z ich
przeznaczeniem. Kolejnym celem szczegdlowym by-
lo okredlenie, ktéra z wytypowanych sieci, osiggnie
najwicksza doktadno$é przy mozliwie jak najniz-
szym czasie treningu. Wybrane elementy sygnatu
zostaly przeanalizowane przez obie sieci, a ich osia-
gi czasowe wraz z dokladnoécia zostaly przedsta-
wione w tabelach. Wyliczona zostala zaleznos¢ mie-
dzy dlugoscia treningu, a doktadnosciag wskazania
odpowiedniego fragmentu sygnatu.

Obie sieci zadzialaly poprawnie oraz wykona-
ly zakladane przez Autora zadania. Najlepszym
wskaznikiem zalozonym w eksperymencie okazata
sie sie¢ splotowa, co potwierdza teze zawarta w pra-
cy dyplomowej.
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