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Souhrn:

Tato vyzkumna zprdva zkoumd& vhodnost neuronovych siti RBF a LVQ pro
klasifikaci mikrospanku. K detekci je pouZzit signal slozeny rozdilem elektrod C4-P4.
Signal je zpracovan Welshovou metodou pro vypocet spektra. Diskutuje se zde
problém vhodného rozmezi uvazovaného spektra. Vysledky byly statisticky

vyhodnoceny metodou bootstrap a jsou podloZzeny méfenimi na tfech probandech.
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1. Uvod do problematiky klasifikace EEG

V Laboratofi spolehlivosti systémti jiz delsi dobu probihd projekt
Mikrospanky. Jeho vysledkem bude zafizeni, které vcéasné dokdZe rozpoznat
oslabenou pozornost operatora. V prvni fazi bylo potfeba vytipovat metody
reprezentace dat pro budouci klasifikaci a predikci pozornosti. Na zakladé [1] byly
vybrany tfi metody, jejichZ vhodnost pro analyzu EEG se bude hloubéji zkoumat.

Jednou z téchto metod je diskretni Fourierova transformace. Pro nase tcely se
nejvhodnéjsi jevila Welshova metoda [Sovka], kterd poskytuje vyhlazeny spektralni
odhad. Vysledné spektrum pro kvazi-staciondrni signaly ma sice mensi frekvencéni
rozliSeni, ale jeho amplitudova pfesnost vzrusta.

Dal3im krokem bylo prozkoumat metody klasifikace. Zde se budu podrobnéji
zaobirat metodami Learning vector quantization a Radial basis functions, které
v klasifika¢nich problémech standardné vykazuji dobré vysledky. Nejdfive je vSak
potfeba zvolit si vhodnou metodu pro ovéreni funkénosti klasifikatoru.

2. Metody pro vyhodnoceni kvality klasifikatoru

Existuje nékolik zdkladnich zptsobt, jak vyhodnotit kvalitu navrhovaného
klasifikatoru. Nejzaméjsi zptisob, v anglické literatufe nazyvany 'test and train',
spociva v rozdéleni ziskanych dat na dvé mnoZiny. Prvni je trénovaci mnozina
skadajici se ze vstupnich dat a informaci o jejich zafazeni do tfid. I u druhé, tedy
testovaci mnoziny zndme pfifazeni vstupnich vektort k jednotlivym tfidam. Jeji
pouziti spoc¢iva v postupném priklddani vstupnich vektori na vstup klasifikatoru,
jehoZ vysledek je pak srovnan se spravnou hodnotou. Nevyhodou této metody je
nutnost velké trénovaci mnoZiny (alespori 1000 vzork).

Pomérné zndmou a v praxi hojné pouzivanou metodou je cross-validation.
Necht Dje mnozina dat a jejich prislusnych tfid. Tuto mnozinu rozdélime na mstejné
velkych podmnozin. Kazdou z téchto podmnozin klasifikujeme na zdkladé ostatnich
m 1 podmnozin. Pouzijeme-li metodu cross-validation, znamena to, Ze provedeme m
klasifikacnich problémt a na zékladé jejich chybovosti spoc¢teme aritmeticky primér.
Cross-validation je vhodné pouzivat na stfedné rozsahlé trénovaci mnoziny. Jeji dalsi
nevyhodou je pomérné velky rozptyl ziskanych hodnot.

Treti metoda, nazyvand bootstrap, je =zalozena na prevzorkovani s
nahrazenim. Jde o proces, pfi némz se mnozina dat rozdéli na dvé ¢asti, testovaci a
trénovaci. Nejcastéji se takto déje v poméru vyjadieném pomoci Eulerova disla 1/e,
tedy priblizné 37% vzorkl pro testovaci mnoZinu a ze zbytku se vytvofi mnoZina
trénovaci. V tuto chvili pfichdzi na fadu pfevzorkovani s nahrazenim. Po ndhodném
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vybéru testovaci mnoZziny zbyva asi 63% dat a znich ndhodné vybirame vzorky,
které nahradi vzorky obsaZené v testovaci mnoziné. Vyslednd testovaci mnoZina
obsahuje 63% dat ptivodni mnozZiny a zbytek, aby trénovaci mnozina méla velikost
pivodni mnoziny, tvofi z nich ndhodné vybrané duplikaty. Vlastni algoritmus
spociva v n-nasobném prevzorkovani, kde pro kazdé z nich je spoctena chyba
klasifikace, kterd se zpriiméruje hodnotami za n ptevzorkovani. Cim vyssi je n, tim
presnéjsi ziskdme odhad. V této zpravé jsem se rozhodl pouzivat metodu test and
train, pro nahled na praci klasifikatoru a bootstrap pro ¢iselné vyjadrent jeji kvality.

3. Vlastnosti EEG signélu

Vétsina elektroencefalografické aktivity meéfitelné na povrchu lebky se
pohybuje ve frekvencnim rozsahu 0,5-30Hz. Naméfeny signal na jednotlivych
elektrodach vsSak kromé mozkové aktivity obsahuje i parazitni slozky nazyvané
artefakty.

Artefakty jsou puvodu technického nebo biologického. NejcastéjSim
technickym artefaktem je prolinani sitové frekvence do zdznamu. Dalsi technické
artefakty vznikaji nedokonalym kontaktem elektrody a lebky. Biologické artefakty
vznikaji procesy svalovymi, byvaji zplisobeny zménou koZniho galvanického
potencialu nebo tfeba pocenim. Pomérné velké mnozZstvi artefakti se ve vysledném
zdznamu promitne do delta pasma. ProtoZe frekvencni spektra arteficidlnich slozek a
mozkové aktivity se prolinaji, bylo zajimavé zjistit, jak zména frekvenéniho pasma ve
formeé pasmové propusti ovlivni kvalitu klasifikace konkrétniho klasifikatoru.

Jednou z dtlezitych vlastnosti signalu, na které musi byt bran zfetel pri
zpracovani pomoci Fourierovy analyzy, je jeho stacionarita. EEG signal svoji
povahou je nestacionarni, avSak je mozné uvazovat kratké kvazi-stacionarni useky,
které na wurcité hladiné vyznamnosti, vykazuji stacionarni vlastnosti. Podle
provedenych studii bylo zjisténo, Ze pouze 50% tsekit o délce 2,5 — 5 s, splnovalo
podminku stacionarity. Vzhledem ke vzorkovaci frekvenci 128Hz, kterou se
v laboratofi pouzivame pfi zaznamu EEG, byl zvolen kompromis a tuseky
zpracovavané Fourierovou transformaci maji délku 3 sekund. Maximalni frekvenéni
rozliSeni ziskané transformaci je 1/3 Hz. Protoze jednotlivy tsek pro ziskani
amplitudové pfesnéjsiho odhadu spektra je rozdélen na mensi casti, frekvencni
rozliSeni se sniZi. V tomto pripadé je vysledné rozliSeni 1 Hz.

4. Vybér vzorku

V soucasné dobé se bdélost operatora méfi na zdakladé zvukového podnétu a
nasledné rychlosti reakce zmacknuti tlacitka. Zde vSak vznikd pomérné velky
problém. Jak dlouhy tsek je moZzné pfifadit ke zméfené reakéni dobé? Pokud je
zvolen usek kratky (napt. 10 s), jeho vérohodnost téZko nékdo zpochybni. Avsak pro
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vytvofeni dostate¢né obsadhlé trénovaci mnoziny by bylo potfeba ziskat takovych
usektt minimdlné 100. V pfipadé vigility, neni velkym problémem nechat probanda
v kratkych casovych intervalech reagovat na podnét a tedy zméfit potfebné tiseky.
BohuZel usinajictho probanda podnéty budi a nezbyva neZ intervaly mnohonasobné
prodluZovat. Vysledkem je, Ze z jednoho povedeného méfeni Ize vytéZit maximalné
4-5 ovérenych reakcnich ¢ast spadajicich do relaxa¢niho nebo somnolentniho stavu.
Protoze je potfeba posuzovat EEG probanda zcela individudlné, neni v soucasnych
moznostech dodrzZet takto pfisnad kriteria a vybér vhodnych tsekt a jejich délky
spociva v rukou experta.

5. Metody klasifikace

a) Learning Vector Quantization

Ukolem vektorové kvantizace je aproximovat hustotu pravdépodobnosti
p(x) redlnych vstupnich vektortt X pomoci konecného poctu reprezentantt [2]. Da
se da fici, Ze stavovy prostor byl kvantizovan na jednotlivé oblasti, tak aby bylo
stejné pravdépodobné, Ze ndhodny vektor padne do oblasti reprezentované
kterymkoliv etalonem. Jednotlivym etalonim pak na zakladé prislusnosti vzorku
z testovanych mnoZin, které spadali do je jejich okoli, byla pfidélena vystupni tfida.

Neuronové sité typu LVQ maji vstupni vrstvu a dvé vrstvy neuroni s
modifikovatelnymi vahami. Vstupni vrstva slouzi k distribuci hodnot vstupt ke
véem neurontm kompetitivni vrstvy. Po predloZeni vstupniho vektoru tato vrstva
spocita  Euklidovskou vzdalenost mezi vstupnim vektorem a bodem
reprezentovanym hodnotou vah neuronti kompetitivni vrstvy. Tim se aktivuje
neuron s nejmensi vzdalenosti, kterému béhem uciciho procesu druhé vrstvy byla
pridélena piislusnost k nékteré tridé.

Uceni neuronovych siti LVQ probiha ve tfech stadiich:
- ucdeni bez uditele
- oznaceni vystupnich neuronti kategoriemi
- douceni sité nékterym z algoritmu LVQ

Existuiji tfi algoritmy LVQ oznacované jako LVQ 1, LVQ 2, LVQ 3, jejichz blizsi
popis je mozné najit napf. v [2]. V praxi se vétSinou tyto algoritmy aplikuji postupné
a tim se naucena sit blizi k bayesovskému rozhrani. V nasledujicich experimentech
jsem pouzival pouze zdkladni verzi LVQ 1, proto dalsi zlepseni je mozné docilit i
pouhou zménou uciciho algoritmu. Na dalSich dvou strankach jsou uvedeny zjisténé
vysledky pro jednotlivé meze a u probanda , Freedom” priklad klasifikace jednoho
samplu dat. Uvedené vysledky jsou testovany metodou bootstrap.
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Proband , Freedom” dm= 2
- Kklasifikator na bazi umélé hm= 12
neuronové sité typu LVQ 1 uspésnost = 0.8676
- 20 neuronti
- uceni: 100 epoch dm= 2
- 2tridy hm= 15
uspésnost = 0.8529
dm= 1
hm= 12 dm= 2
uspésnost=0.7456 hm= 18
uspésnost = 0.8397
dm= 1
hm= 15 dm= 2
uspésnost=0.7265 hm= 21
uspésnost = 0.8926
dm= 1
hm= 18 dm= 3
uspésnost = 0.6882 hm= 12
uspésnost = 0.8824
dm= 1
hm= 21 dm= 3
uspésnost = 0.7794 hm= 15

uspésnost = 0.8750

dm= 3
hm= 18
uspésnost = 0.8382

dm= 3
hm= 21
uspésnost = 0.8397

dm= 4
hm= 12
uspésnost = 0.8574

dm= 4
hm= 15
uspésnost = 0.8706

dm= 4
hm= 18
uspésnost = 0.8500

dm= 4
hm= 21
uspésnost = 0.8574

Priklad vysledki klasifikace jednoho samplu dat: Freedom, 3-12Hz

vysledek 2 2 2 2 2 1 1 2 1 2 1 2
spravné

N
N
N
N
N
N
N
N

vysledek 2 2 2 1 1 1 2 2 2 2
spravné 1 2 2 1 1 1 2 2 2 1

vysledek 2 2 2 1 2 1 2 2
spravné 2 2 2 1 2 1 1 2 1 1 1

vysledek 2 2 2 1 2 1 1 2 2 2 1 2
spravné 1 2 1 1 1 1 1 2 2 1 1 2

vysledek 2 2 2 1 1 2 1 1 2 2 2 2
spravné

N
N
—_
N
N
N
—_
N

1 vigilita
2 somnolence

NN
NN
NN
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Proband , Holik" grr;‘f 122 ﬁz - 1‘1
- Klasifikator na bazi umélé .. N
asth ? o,rvna azt wme'e uspésnost = 0.8935 uspésnost = 0.8435
neuronové sité typu LVQ 1
- 80 neuront
dm= 2 dm= 3
- uceni: 100 epoch hz _ 15 hi _ 9
- 2tfd N N
Hay uspésnost = 0.8283 uspésnost=0.8370
Em i 112 dm= 2 dm= 4
GspSinost= 07000 hm= 18 hm = 12
P ’ uspésnost = 0.7891 uspésnost = 0.9391
ﬁm i 115 dm= 2 dm= 4
l'lrsn é_énost = 0.6370 hm= 21 hm="15
P ’ uspésnost = 0.7957 uspésnost = 0.8957
ﬁz i 118 dm= 3 dm= 4
uspésnost = 0.7413 hm= 12 hm= 18
P ’ uspésnost=0.9152 uspésnost = 0.8043
ﬁz i 211 dm= 3 dm= 4
Gisp&snost = 0.6717 hm = 15 hm = 21
P ’ uspésnost = 0.8804 uspésnost = 0.8804

b) Radial Basis Functions

Radial basis functions (RBF) patfi do tfidy neuronovych siti, jejichz vystup
neviditelné vrstvy je uréen vzdalenosti mezi vstupnim vektorem a etalonem. Radial
basis functions se pouzivaji pro aproximaci funkci, interpolaci nebo optimalni
klasifikaci. Diky své struktufe se vyrazné redukuje ¢as potfebny na jejich trénink.
Zakladnim pilifem RBF jsou tzv. bazové funkce. Jde o mnozinu N funkci, kde
kazdému z N vstupnich vektorli z trénovaci mnoziny pfislusi pravé jedna bazova
funkce [3].

RBF sit je dvouvrstvd neuronova sit se vstupnimi neurony slouzicimi
k distribuci vstupnich hodnot. Prvni skryta vrstva se sklada z RBF jednotek, které
realizuji jednotlivé radidlni funkce. Vystupni vrstva je linearni. Pouzité neuronové
sité maji ve vstupni vrstvé pro kazdy Hz spektra jeden neuron. Vrstva bazovych
neurond obsahuje tolik neuronti kolik ma trénovaci mnozina vzorkt. Pro data
,Freedom” jde napf. o 185 neuronti. Ve vystupni vrstvé kazdy neuron reprezentuje
pravé jednu tridu.
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Proband “Freedom”
Klasifikator: dm= 3 dm= 2
Radial basis function hm= 15 hm= 15
- testovano metodou uspésnost = 0.8515 uspésnost = 0.8706
bootstrap 1/e vzorki
nahrazeno, 10 krat dm= 3 dm= 2
prevzorkovano hm= 18 hm= 18
- vstupni vektor FFT z 3s | tspésnost=0.8500 uspésnost = 0.8515
usekti
- 185 vzorkii po 3 dm= 3 dm= 2
sekundach hm= 21 hm= 21
- 2stavy uspésnost = 0.8676 uspésnost = 0.8574
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 12 hm= 12 hm= 12
uspésnost=0.7353 uspésnost = 0.8868 uspésnost = 0.8588
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 15 hm= 15 hm= 15
uspésnost = 0.7735 uspésnost = 0.8912 uspésnost = 0.8574
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 18 hm= 18 hm= 18
uspésnost = 0.7662 uspésnost = 0.8882 uspésnost = 0.8588
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 21 hm= 21 hm= 21
uspésnost = 0.7588 uspésnost = 0.8618 uspésnost = 0.8691
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 12 hm= 12 hm= 12
uspésnost=0.8647 uspésnost = 0.7309 uspésnost = 0.8824
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 15 hm= 15 hm= 15
uspésnost=0.8574 uspésnost = 0.7735 uspésnost = 0.8779
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 18 hm= 18 hm= 18
uspésnost=0.8662 uspésnost = 0.7456 uspésnost = 0.8676
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 21 hm= 21 hm= 21
uspésnost=0.8471 uspésnost = 0.7735 uspésnost = 0.8662
dm= 3 dm= 2
hm= 12 hm= 12
uspésnost = 0.8515 uspésnost = 0.8515
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Proband “Holik”, samp. 10, 2
stavy
Radial basis function
- testovano metodou
bootstrap 1/e vzorki
nahrazeno, 10 krat
prevzorkovano
- vstupni vektor FFT z 3s
useku
- 127 vzorkii po 3
sekundach
- 2stavy

dm= 1
hm= 12
aspésnost=0.7913

dm= 1
hm= 15
uspésnost = 0.7978

dm= 1
hm= 18
uspésnost = 0.8130

dm= 1
hm= 21
uspésnost = 0.7826

dm= 2
hm= 12
uspésnost=0.8652

dm= 2
hm= 15
uspésnost=0.8783

dm= 2
hm= 18
uspésnost=0.9043

dm= 2
hm= 21
uspésnost=0.8609

dm= 3
hm= 12
uspésnost=0.9109

dm= 3
hm= 15
uspésnost =
dm= 3
hm= 18
uspésnost =
dm= 3
hm= 21
Uspésnost =
dm= 4
hm= 12
uspésnost =
dm= 4
hm= 15
uspésnost =
dm= 4
hm= 18
uspésnost =
dm= 4
hm= 21
uspésnost =
dm= 1
hm= 15
uspésnost =
dm= 1
hm= 18
uspésnost =
dm= 1
hm= 21
uspésnost =
dm= 2
hm= 12
uspésnost =

0.8848

0.8870

0.9261

0.8935

0.8761

0.8913

0.8739

0.8022

0.7696

0.8022

0.8848

dm= 2
hm= 15
uspésnost =
dm= 2
hm= 18
uspésnost =
dm= 2
hm= 21
uspésnost =
dm= 3
hm= 12
uspésnost =
dm= 3
hm= 15
uspésnost =
dm= 3
hm= 18
uspésnost =
dm= 3
hm= 21
uspésnost =
dm= 4
hm= 12
uspésnost =
dm= 4
hm= 15
uspésnost =
dm= 4
hm= 18
Uspésnost =
dm= 4
hm= 21
uspésnost =

0.9022

0.8891

0.8630

0.9022

0.8913

0.8935

0.8891

0.9000

0.8978

0.8761

0.8826
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Proband “MiJa”, samp. 10 dm= 3 dm= 2
Radial basis function hm= 15 hm= 15
- testovano metodou uspésnost = 0.8368 uspésnost = 0.8239
bootstrap 1/e vzorki
nahrazeno, 10 krat dm= 3 dm= 2
prevzorkovano hm= 18 hm= 18
- vstupni vektor FFT z 3s | tspésnost= 0.8374 uspésnost = 0.8155
usekt
- 423 vzorkii po 3 dm= 3 dm= 2
sekundach hm= 21 hm= 21
- 2stavy uspésnost = 0.8471 uspésnost = 0.8329
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 12 hm= 12 hm= 12
uspésnost = 0.7439 uspésnost = 0.9297 uspésnost = 0.8955
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 15 hm= 15 hm= 15
uspésnost = 0.7181 uspésnost = 0.8903 uspésnost = 0.8542
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 18 hm= 18 hm= 18
uspésnost = 0.7155 uspésnost = 0.8865 uspésnost = 0.8529
dm= 1 dm= 4 dm= 3
hm= 21 hm= 21 hm= 21
uspésnost=0.7032 uspésnost = 0.8852 uspésnost = 0.8458
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 12 hm= 12 hm= 12
uspésnost=0.8490 uspésnost = 0.7323 uspésnost = 0.9297
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 15 hm= 15 hm= 15
uspésnost = 0.8258 uspésnost = 0.7071 uspésnost = 0.8800
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 18 hm= 18 hm= 18
uspésnost=0.8135 uspésnost = 0.7077 uspésnost = 0.8826
dm= 2 dm= 1 dm= 4
hm= 21 hm= 21 hm= 21
uspésnost=0.8200 uspésnost = 0.7019 uspésnost = 0.8897
dm= 3 dm= 2
hm= 12 hm= 12
uspésnost = 0.8916 uspésnost = 0.8400

10
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6. Zaver

Sité RBF a LVQ dokaZi rozlisit stavy operatora s pfenosti 85-90%. ZvySovani
poctu kompetitivnich neuronti nad 20 nevede k viditelné zméné kvality klasifikace.
Daleko vétsi vliv ma kvalita pripravenych dat a spektrum, které je brano v tvahu.
Pocet neuront v siti typu RBF nebyl nijak korigovan, ale i zde je patrno, Ze s
nartistem poctu novych bazovych neuronti nedochdzi k velkému zlepSeni kvality
klasifikace.

V tomto stadiu experimentt je bohuZel naméfeno nedostatecné mnozZstvi
probandui a u téch namérfenych se dosud vicendsobné neopakovalo méfeni. Vysledky
klasifikace jsou statistiky nepodloZené a spiSe demonstruji moZnosti metod a jejich
vhodnost pro problém mikrospanku. Naméfena data byla snimana na probandech se
zavienyma ocima. ProtoZe EEG osoby se zavifenyma ocima a otevienyma se znacné
lisi, tak i schopnost jednotlivych metod rozliSit stav operatora s otevienyma ocima
nemusi presné kopirovat zde dosazené vysledky.
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