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Sazetak...

Summary



Uvod

Sucelje izmedu mozga i racunala (engl. brain computer interface, dalje: BCI) analizira
mozdanu aktivnost te ju prevodi u naredbe za racunalo. Racunalo te naredbe moze koristiti
u razli¢ite svrhe kao S§to je komunikacija, interakcija s okolinom, koriStenje racunala,
lokomocija, neuroterapija, zabava te umjetnost. Posebni interes za sustave BCI pronalazimo
u medicini kako bi se osobama s neuro-motornim potesko¢ama povecao njihov stupanj
samostalnosti. Mozdana aktivnost se najcesce prikuplja snimanjem elektroencefalografije
(EEQG). Sustav za snimanje signala EEG-a funkcionira tako $to se na povrSinu glave stavljaju
elektrode koje mjere napon koji dopire do povrSine, a generiran je aktivno$¢u neurona.
Sustavi za snimanje signala EEG-a ¢esto osim aktivnosti mozga biljeze i neke nezeljene

signale koje je potrebno ukloniti iz analize.

Kako bi koristili signale EEG-a u paradigmi sucelja mozga 1 rac¢unala, fokusiramo se na
pojedine komponente signala koje se javljaju prilikom nekih dogadaja. Pregledom dijela
signala EEG-a koji se temporalno nalaze na istom mjestu kao i odredeni dogadaj, moguce je
primijetiti morfoloske promjene u signalu kao posebne komponente istog. Sustavi sucelja

racunala 1 mozga eksploatiraju te zavisnosti 1 preko njih definiraju odredene naredbe.

U ovom radu obradit ¢e se detekcija tih morfoloskih promjena na signalu EEG-a koristec¢i se
konvolucijskim neuronskim mreZzama. Takoder ¢e se ispitati kakav ima utjecaj razlika
izmedu individualnog ucenja ispitanika 1 prijenosa ucenja na druge ispitanike na

klasifikacijske performanse.



1. Mozak i elektroencefalografija

1.1. Mozak

Ljudski ziv€ani sustav se sastoji od srediSnjeg i perifernog dijela. Mozak (lat. encephalon —
doslovno ,,ono Sto je u glavi®) s kraljeznicnom mozdinom ¢ini srediSnji Ziv€ani sustav.
Mozak je izravno povezan s ostatkom tijela s 12 parnih mozdanih Zivaca, te neizravno s

obilnim neuronskim vezama s kraljezni¢nom mozdinom.

Tri temeljna morfoloska dijela mozga su mozdano deblo (lat. truncus encephalicus ili

truncus cerebri), mali mozak (lat. cerebellum) i veliki mozak (lat. cerebrum).

cerebrum

truncus
encephalicus
cerebellum

Slika 1.1 Morfologija mozga, preuzeto od [1]

Sva tri dijela se sastoje od sive i bijele tvari. Siva tvar prekriva povrsSinu velikog 1 malog

mozga, dok se bijela tvar nalazi u dubini.

Dvije temeljne vrste stanica u srediSnjem ziv€anom sustavu su neuroni i glija stanice. Neu-
roni su ziv€ane stanice, dok su glije potporne stanice. Neuron je glavna strukturna i
funkcionalna jedinica ziv€anog sustava. U mozgu se nalazi oko 86 milijardi neurona, a
njihova zadaca je stvaranje, primanje, vodenje te prijenos ziv€anih impulsa uzrokovanih
raznolikim podrazajima iz okoline i organizma. Zbog specifi¢ne funkcije u organizmu,
morfologijom se razlikuju od ostalih stanica. Izmedu samih neurona pronalazimo razli¢ite
zadace, stoga postoje razlike u njihovom izgledu, veli¢ini te biokemijskim svojstvima. No,
najveca se razlika manifestira u obliku veza koje tvore s drugim neuronima. Ipak, svi neuroni
imaju Cetiri glavna morfoloska dijela po kojima se razlikuju od svih ostalih stanica, a to su

dendriti, soma, akson te presinapticki aksonski zavrsetak.



Tijelo neurona ili soma sadrzi jezgru stanice. Dendriti su stani¢ne ekstenzije s mnogo grana.
Kroz dendrite stanica prima veéinu ulaznih informacija od drugih stanica. Dugacko ziv¢ano
vlakno ili akson sluzi za prijenos signala kroz stanicu. Presinapticki aksonski zavrSeci
stupaju u dodir sa specijaliziranim djeli¢em membrane drugih neurona (postsinaptickih) ili
misiénih, Zljezdanih stanica. Tako nastaje posebni strukturno-funkcionalni spoj, sinapsa,
koja je glavno mjesto interakcije izmedu neurona te sluzi za prijenos signala s jednog na

drugi neuron.

Svaki morfoloski dio ima svoje i temeljne signalne funkcije neurona. Dendriti i soma su
prijemni tj. ulazni dio neurona. Novi ziv¢ani impuls nastaje u podrucju aksonskog brezuljka
gdje pocinje putovati duz aksona. Ta zona se naziva zona okidanja zivéanog impulsa. Akson
ima kondukcijsku funkciju jer prenosi Ziv€ani impuls od mjesta nastanka do sinapse. Izlazni

dio neurona je presinapticki aksonski zavrSetak.

Kada signal dode do spoja s drugim neuronom, sinapse, on se dalje prenosi kemijskim
putem, a ne elektri¢nim. Signal dalje prenose posebne vrste molekula, neurotransimeteri.
Smjer komunikacije je jednosmjeran (od presinaptickog neurona prema postsinaptickom

neuronu).
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Slika 1.2 Shema idealiziranog neurona [1]

Membrane stanica posjeduju razliku u naponu izmedu izvanstani¢ne i unutarstanicne

tekucine. Ta razlika u naponu se naziva naponom membrane stanice. Iznos tog napona je



razli¢it u pojedinim dijelovima Ziv€ane stanice. Istrazivanja su pokazala da je taj iznos
najvec¢i u aksonskom brezuljku koji se nalazi izmedu some i1 aksona. Razlike u naponu
postoje ovisno o stanju mirovanja i aktivnosti. U stanju mirovanja iznos napona je rezultat
razli¢itih koncentracija iona unutar i izvan stanice. Ioni natrija i1 kalija najviSe pridonose
razlici tog napona. Koncentracija natrijevih iona je 10 puta vea na vanjskoj strani

membrane, dok je koncentracija kalijevih iona 30 puta veca u unutrasnjoj strani membrane.

Membrana je nepropusna te se ponaSa kao izolator, medutim ona ima mehanizme za
regulaciju naboja pomocu ionskih kanala. Ionski kanali prilikom odredene pobude pocinju

propustati natrijeve odnosno kalijeve ione kroz membranu radi regulacije potencijala.

Tijekom aktivnog stanja neurona, javlja se zanimljiva fizioloska pojava koja se naziva
akcijski potencijal. Akcijski potencijal se javlja u sluc¢aju kada je podrazaj membrane
dovoljno jak, odnosno ve¢i od odredenog praga. Potencijal prilikom mirovanja iznosi

-70 mV, dok se prag prelazi smanjenjem potencijala na -50 mV. U tom slucaju akcijski
potencijal se javlja te napon membrane aksona rapidno raste a zatim pada duz aksona.
Akcijski potencijal ima glavnu zadacu propagacije Ziv€anog signala prema sinapsama, a

samim time 1 prema drugim neuronima.

1.2. Elektroencefalografija

Ljudski organizam prolazi kroz ciklicke promjene aktivnosti koje nazivamo bioritmovima.
Svaka aktivnost ima svoj period unutar kojeg se odvija. Najvazniji primjeri bioritmova su
ciklusi budnosti 1 spavanja. Svako od tih stanja je zapravo niz stanja svijesti 1 stupnjeva
budnosti koje su posljedica aktivnih moZzdanih procesa. Promjene stanja svijesti su pracene
promjenama fizioloskih procesa u mozdanoj kori, $to rezultira 1 odgovaraju¢im elektri¢nim
aktivnostima. Tu razliku u fiziologiji mozga a time i stanje svijesti 1 moZdanih procesa
mozemo zabiljeziti 1 snimiti kao elektroencefalografske (EEG) valove, kao izazvane
(evocirane) potencijale ili kao pojedinacnu aktivnost razliitih vrsta neurona mozdane kore
i talamusa. Valovi EEG-a se temelje na skupnim elektriénim svojstvima neurona mozdane
kore. Pojedinacna podru¢ja mozga imaju specificnu vrstu neurona Sto se odrazava preko
grade, funkcije 1 neuronskih veza. No, neka strukturno funkcionalna obiljezja su zajednicka
svim dijelovima moZzdane kore Sto omogucava pojavu kolektivnih svojstava velikih
populacija neurona. Kljuénu ulogu u stvaranju EEG valova su potencijali piramidnih

neurona. Ta skupna elektricna svojstva biljezimo kao EEG. EEG je zapis promjena



izvanstani¢nog protoka struje, Sto je rezultat trajne i istodobne elektri¢ne aktivnosti golemog
broja pojedinacnih neurona. Oni putuju kao valovi kroz mozak sve do povrsine glave. Zato
se na povrsini glave postavljaju elektrode koje mjere povrSinske potencijale. Potencijal
zabiljeZen na elektrodi je dobar pokazatelj aktivnosti neurona neposredno ispod njega. Ono
sto EEG snima je odraz postsinapticke aktivnosti, a ne akcijskih potencijala. Sinapticka
aktivnost generira suptilni elektri¢ni impuls poznat kao postsinapticki potencijal. Aktivnost
jedne takve veze je iznimno teSko pouzdano detektirati bez direktnog kontakta. Medutim,
prilikom sinkronizirane aktivnosti tisu¢e neurona, stvara se elektri¢no polje koje se §iri kroz
tkivo sve do povrSine glave. Stoga su valovi EEG odraz neto ucinaka lokalnih

postsinapti¢kih potencijala neurona [1].

Neuroni trajno osciliraju blizu praga aktivacijskog potencijala Sto ponekad rezultira
okidanjem akcijskih potencijala. Ta aktivnost se naziva spontana aktivnost neurona zbog

toga Sto se neuroni aktiviraju iako nema neke konkretne pobude.

Valove EEG-a karakteriziraju njihova frekvencija, amplituda i morfologija (izgleda samog
vala). Frekvencija signala EEG-a se nalazi u rasponu od 1 — 50 Hz, a amplitude od 50 — 200
puV. Na temelju tih karakteristika prepoznajemo karakteristicne valove koji nam ukazuju na

razliita stanja uma.

e Alfa valovi (Bergov ritam) odlikuju se frekvencijom od 8 — 13 Hz. Oni ukazuju na
stanje budne opuStenosti. Kada osoba ne razmislja o ne€emu konkretnom, ima
zatvorene oci 1 lezi, ovi valovi se pojacano primjecuju u zapisu EEG-a. Najvecu
amplitudu imaju u zatiljnom podrucju. Koriste se prilikom biofeedback treninga te

pri promatranju inhibicije 1 pozornosti ispitanika.

e Beta valovi imaju frekvenciju ve¢u od 13 Hz. Ovi valovi su pokazatelj aktiviranog,
desinkroniziranog EEG-a. Vezemo ih uz koriStenje dijelova tijela i motoriku.

Ukazuju na pojacano, budno stanje svijesti i usmjerenu pozornost.

e Delta valovi imaju frekvenciju manju od 4 Hz. Cesto se koriste prilikom prouéavanja
analize dubine sna. Jaci delta ritam ukazuje na dublji san. Ovi valovi takoder ukazuju

na pojacanu koncentraciju usmjerenu na pamcenje.

e Gama valove (30 — 50 Hz) znanstvenici asociraju s pazljivim fokusiranjem te s
razmjenom informacija izmedu pojedinih regija mozga. Snaga ovih valova raste

prilikom brzih pokreta ociju.
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Slika 1.3 Morfologije pojedinih karakteristicnih EEG valova, preuzeto [1]

Evocirani potencijal (EP) je elektri¢cna promjena u mozgu koja nastaje nakon podrazivanja
osjetnog organa, specificnog osjetnog puta ili jezgre talamusa. Evocirani potencijal spada u
posebnu vrstu vala EEG-a, a ne u pojedinac¢nu aktivnosti osjetnih neurona. Ovisno o izvoru
EP, razlikujemo vidne evocirane potencijale (VEP), sluSne evocirane potencijale (AEP) te

somato-senzorne evocirane potencijale (SEP).

Slusni evocirani potencijali se sastoje od dva skupa elemenata kada promatramo EEG. Prvi

skup su rezultat evociranih potencijala mozdanog debla, dok je drugi skup elemenata



posljedica aktivnosti talamokortikolnog slusnog sustava i neurona sluSne mozdane kore.

Morfoloski primje¢ujemo u drugom dijelu pozitivne i negativne otklone.

Bitna osobina EP po kojoj se razlikuju od spontanih valova EEG-a je u tome §to se javljaju
to¢no nakon senzornog dogadaja te se javljaju u odredenom dijelu mozdane kore (ovisno o

kojem se osjetu radi).

Auditory or
visual stimulus

Event-redated potential

~5uV[ N400

Ampilitier

Signal
averager

w

P600/SPS

1 1 L 1 | 1

5V

500 1000

, Time {ms
Stimulus onset (ms)

Slika 1.4 Potencijal vezan uz dogadaj [2]

Kada evociranim potencijalima pridruzimo kontekst samog podrazaja, onda oni induciraju
drugaciji tip odaziva koji je vidljiv u EEG-u. Po tome se razlikuju od osjetnih evociranih
potencijala i njih nazivamo potencijalima vezanima uz dogadaj (engl. event related
potentials, dalje: ERP). Kontekst utjece na ERP tako da mu mijenja amplitudu. Time nam
amplituda daje neke informacije uz kontekst tog podrazaja. Druga karakteristika je dulja
latencija nego EP §to je rezultat aktivnosti asocijacijskih podru¢ja mozdane kore. ERP se u
medicini koristi pri istrazivanju spoznajnih funkcija kao $to su misljenje, pamcenje i govor.
Evocirani potencijali klini¢ki imaju vaznu ulogu u analizi osjetnih funkcija kod pacijenata

koji nisu u stanju komunicirati.

Za §to bolje rezultate analize mozdane aktivnosti, potrebno je snimiti podatke koji Sto
vjernije prikazuju aktivnost mozga. Radi bolje moguénosti reprodukcije rezultata analize i

standardizacije metode, 1994. godine stvorena je norma koja definira na koje pozicije na



povrsini glave je potrebno postaviti elektrode. Taj standard je poznat pod nazivom sustav
10-20. Elektrode se postavljaju na razmaku od 10% po duZini i 20% Sirini. Na glavi se nalaze
4 referentne tocke, Nasion (Nz, iznad nosa), Inion (Iz, koStana izboc¢ina na najnizoj tocki

lubanje) te lijeva i desna preaurikularna to¢ka koje se nalaze anteriorno od usiju.

NASION
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@@@00
@CM}&C
@‘900
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INION

Slika 1.5 Elektrode i pozicije 10-20 sustava [3]

Vertikalna linija koja spaja Nz i Iz te horizontalna linija od dvije preaurikularne tocke su
podijeljene na 10 jednakih sektora. Nomenklatura elektroda prati podjelu mozga te F
oznacava ¢eoni, T oznacava sljepoo¢ni, C oznacava fiktivni centralni, P oznacava tjementi,
dok O oznacava zatiljni reZanj. Elektrode na desnoj hemisferi su oznac¢ene parnim, dok su
one na lijevoj oznacene neparnim brojevima. Potencijali izmedu elektroda mogu se mjeriti
monopolarno ili bipolarno. Kod monopolarnog snimanja svaki se potencijal usporeduje s
referentnom elektrodom, dok se prilikom bipolarnog snimanja potencijal racuna izmedu

svake dvije elektrode koje nas zanimaju.



2. Sucelje izmedu ra€unala i mozga

2.1. Opis opc¢ih znacéajki sucelja

Sucelje izmedu racunala i mozga (engl. brain computer interface ili brain machine interface,
BCI, BMI) je sustav koji prima podatke o mozdanoj aktivnosti, obraduje ih te pretvara u
naredbe koje Salje nekom izlaznom uredaju. Ovakav uredaj omogucéava komunikaciju bez

ikakvih pokreta. Time se ostvaruje interakcija s okolinom preko misli.

Engleski termin ,,brain computer intertface* je prvi put koristio u svom radu [4], 1973. Dr.
J. Vidal, inspiriran da pomogne osobama s invaliditetom kreirati alternativhe metode

komunikacije te im unaprijediti interakciju s okolinom [4].

Autori u knjizi [5] su za BCI dali sljedec¢u definiciju; ,,BCI je sustav koji mjeri aktivnost
centralnog zZiv€anog sustava te ga pretvara u umjetni izlaz koji zamjenjuje, vraca, pojacava,
dopunjuje ili poboljSava prirodnu radnju i time mijenja tekucu interakciju izmedu centralnog

Ziv€anog sustava te unutarnje ili vanjske okoline.

Drugacija definicija sustava BCI nalaze uvjet za BCI kojim korisnik mora imati aktivnu
kontrolu intencijom. Razlike izmedu postojanja tog uvjeta i ne postojanja dalje dijeli sustave

BClI na pasivne i aktivne [6].

Sustav BCI preskace prirodne motorne izlazne kanale te koristi digitalnu obradu signala,
klasifikaciju uz pomo¢ metoda strojnog ucenja te pretvara mozdane signale u naredbe. BCI

radi na nacin da prepoznaje uzorke u mozdanom signalu te ih povezuje s naredbama.

Zbog toga Sto se naredbe izvrSavaju samo na temelju mozdane aktivnosti, cilj veéina
istrazivanja o BCI je medicinska rehabilitacija. Osobe s ja¢im motornim potesko¢ama, mogu
upravljati sa sustavima BCI i time povratiti moguc¢nost interakcije s okolinom §to zauzvrat

povecava razinu samostalnosti za normalan Zivot.

Na sustav BCI se moze gledati kao na sekvencijski sustav koji se moze podijeliti na svoje
sastavne dijelove. Ti sastavni dijelovi su prema funkciji zaduZeni za prikupljanje signala o
mozdanoj aktivnosti, izlu€ivanje znacajki iz mozdane aktivnosti, translaciju znacajki u

naredbe te izvrSavanje naredbe u obliku akcije.

Za prikupljanje mozdane aktivnosti najeS¢e se koristi neinvazivni EEG opisan u

prethodnom odjeljku.
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Slika 2.1 Sucelje izmedu mozga i racunala [7]

Osim prikupljanja signala EEG-a postavljanjem elektroda na povrSini glave, elektrode je
moguce postaviti i na povrSinu mozga. U tom slucaju se govori o elektrokortikografiji (engl.
electrocorticography, ECoG). ECoG spada pod invazivne metode zbog toga §to je potrebno
kirurs§kim zahvatom otvoriti lubanju (kraniotomija) kako bi se elektrode mogle postaviti na
povrsinu mozga. Prednosti ECoG nad elektrodama postavljenim na povrsini glave jest u
boljem omjeru signala i Suma, vecoj prostornoj rezoluciji signala $to u konacnici znaci boljoj
reprezentaciji mozdane aktivnosti. Osim invazivnosti kao glavne mane, postavljene
elektrode prekrivaju puno manju povr§inu mozga jer su ograni¢ene povrsinom izloZenog
dijela mozga prilikom kraniotomije. Jo§ jedan korak dalje Sto se tiCe invazivnosti ali i
rezolucije 1 kvalitete prikupljanja signala su mozdani implantati u obliku polja

mikroelektroda (engl. microelectrode array).
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Od drugacijih na¢ina snimanja mozdane aktivnosti koriste se funkcionalna magnetna
rezonancija (fMRI) te bliska infracrvena spektroskopija (engl. near-infrared spectroscopy,
NIRS). Prema radu [24], fMRI se odlikuje visokom prostornom rezolucijom, prihvatljivom
vremenskom rezolucijom, jednostavnom kalibracijom te kratkim vremenom pripreme
ispitanika. Medutim, primjena je ograni¢ena jer se ispitanik mora nalaziti u stroju za fMRI.
NIRS se koristi za pracenje aktivacija pojedinih regija mozdane kore, koristec¢i svijetlost
valnih duljina u rasponu od 600 — 900 nm. Prednosti su mu neinvazivnost, jednostavnost

koriStenja, ekonomicnost te prenosivost [26].

IzluCivanjem znacajki iz signala EEG-a, dobivamo skup znacajki koje kompaktno
predstavljaju vazne informacije sadrzane u EEG-u. Njihov cilj je minimizirati gubitak vaznih
informacija sadrzanih u signalu, dok s druge strane smanjuju veli¢inu reprezentacije signala
EEG-a. Znacajke predstavljaju distinktna svojstva, prepoznatljivu mjeru te funkcionalnu
komponentu iz segmenta jednog uzorka signala [25]. Dobre znacajke trebaju biti visoko

korelirane s naredbama koje pokusavaju dekodirati.

Translacija znacajki u naredbe je skup metoda i1 funkcija kojima se iz izlu¢enih znacajki
dekodira naredba. Za tu potrebu se najviSe koriste metode strojnog ucenja. Za pojedine
algoritme je moguce preskociti zaseban korak izgradnje znacajki jer je implicitno ugraden u

same algoritme strojnog ucenja.

Nakon $to je dekodirana naredba ili namjera samog ispitanika ona se realizira ovisno o
namjeni sustava BCI. To moZe biti ulazni uredaj za upravljanje raCunalom kao Sto je
pomicanje pokazivaca miSa, unos teksta virtualnom tipkovnicom, igra video igara, ali se

moze prevesti i kao izlaz za pokret protetskog ekstremiteta, govor itd.

2.2. Istrazivanja o sustavima BCI

U zadnjih nekoliko godina, istrazivanja na podru¢ju BCI-a rastu na popularnosti. Mnoge
svjetske 1 znanstvene organizacije su zbog toga formirane kako bi se usmjerila i poticala ova
istrazivanja. Tako je i pod financiranjem Europske Unije razvijen program BNCI Horizon
2020 (http://bnci-horizon-2020.eu/project). Cilj ovog programa nije aktivno istrazivanje, vec¢
promicanje suradnje i komunikacije izmedu svih dionika u podruc¢ju BCI-a. Trenutno se na
spomenutoj stranici moze pronaci 27 razli¢itih skupova podataka, od kojih je jedan koriSten

u prakticnom dijelu ovog rada.
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Vrlo vazna zaklada koja promovira istrazivanja u ovom podrucju je the BCI Award
Foundation. Ova zaklada je osnovana 2017. godine u Austriji te svake godine nagraduje

najznacajnije timove i njihove radove u podru¢ju BCI s fondom od 60008$.

U radu [28] , autori su predstavili tretman za lijeCenje ovisnosti o puSenju cigareta koristeci
se neurofeedbackom. Za kreiranje ovog sustava, autori su svoj protokol organizirali u dvije
cjeline; konstrukcija klasifikatora obrazaca (engl. pattern classifier construction), koji se
koristi prije samog vjeZbanja te gasitelj obrazaca (engl. pattern de-activation), koji se koristi
za vrijeme neurofeedbacka. Za izgradnju klasifikatora su koristili linearni stroj potpornih
vektora, dok su znac¢ajke izlucili iz vremenske 1 vremensko-frekvencijske domene. Rezultati
su pokazali znacajni kratkotrajni i dugotrajni u¢inak u smanjenju koli¢ine konzumacije u

nekim slucajevima od ¢ak i 38.2%.

Proslogodisnji osvajaci BCI Award nagrade su objavili svoj rad [28] u kojem su istrazili
upotrebu polja mikroelektroda za dekodiranje govora, kako bi povratili govor osobama s
neuroloskim ozljedama ili bolesti. Zanimljiva je ¢injenica da su implantirali dvije elektrode
u podruc¢ja koja se asocira uz motoriku ruka i dlanova. Medutim, rezultati su pokazali
sposobnost razlu¢ivanja izmedu 9 fonema i tiSine s tocnosti od 81% u jednoj procjeni (engl.
single trial). Za klasifikaciju su koristi znacajke iz neurokodiranja [22] (engl. neural coding)

1 linearni stroj potpornih vektora kao klasifikator.

Svake godine se odrZzavaju mnoga natjecanja u kojima natjecatelji moraju za dani problem i
skup podataka razviti §to bolje rjeSenje. Tako je prosle godine (2019.) u Portugalu, u sklopu
MEDICON-a odrzano natjecanje sa ciljem detekcije P300 signala za identifikaciju
fokusiranog objekta medu ispitanicima s autistiénim poremecajima. Od 10 objavljenih
radova na temi natjecanja, 4 rada je ispitivalo rad konvolucijskih neuronskih mreza, dok je
pobjednicki tim koristio arhitekturu EEGNet-a. Isti broj radova je koristio linearnu analizu
razlicitih (engl. linear discriminant analysis, LDA). Dok se od ostalih cCesto koriStenih

metoda spominju strojevi potpornih vektora te viSeslojni perceptron.

Za izgradnju robusnog sustava BCI, predmet mnogih istrazivanja je bilo iskoriStavanja
komponente ErrP iz signala EEG-a. Kako je ve¢ bilo poznato da se ova komponenta javlja
prilikom greSaka za koje je sam ispitanik kriv, postavlja se pitanje da li je takoder prisutna u
EEG-u i kada je sustav BCI zasluzan za gresku. U radu [29], autori su se bavili upravo tim
pitanjem, te su svojim istrazivanjem potvrdili postojanje ErrP-a i kada je sustav kriv. Kao
mana koriStenja ErrP-a se navodi povecanje mentalnog napora za ispitanika te smanjenje

brzine interakcije preko sustava BCIL.
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Ekstenzivni pregled radova koji se bave eksploatacijom ErrP-a za kreiranje hibridnog
sustava BCI je odraden u [30]. Primijetili su da jako mali postotak istrazivanja u kojemu su
ispitivanja odradena nad osobama s motornim poteSko¢ama koji su ciljana skupina namjene
ovih sustava. Ipak, rad [31] pronalazi da su obrasci ErrP-a jednaki ili jako sliéni kod zdravih
osoba i invalida. Medutim, u sluc¢aju primjene sustava BCI za rehabilitaciju, rezultati su
suprotni. Radovi [8], [32] navode da i u slucaju tocnih detekcija pogresaka i ispravljanja
istih, ispitanici su izrazili preferenciju za sustave bez detekcije ErrP-a, zbog nedovoljne
dodatne vrijednosti u odnosu na dodatnu komplikaciju koriStenja. U konacnici, klasifikator
pozitivnih i negativnih povratnih pokuSaja mora biti znatno uspjeSniji nego klasifikator
primarne funkcije BCI-a. Tu dolazi do problema zbog neuravnotezenog omjera klasa, sto je
u [33] probano rijesiti tako da je primarni klasifikator namjerno krivo dekodirao intencije
ispitanika §to je u konacnici rezultiralo s viSe ErrP-a u povratnim sjednicama, no u tom
sluc¢aju dolazi do nepovjerenja koristenja istog sustava zbog velikog broja primarnih gresaka.
Autori u [30] su primijetili da ne postoji standardizirana metoda evaluacije sustava BCI s

detekcijom ErrP-a, te ve¢ina radova koristi razli¢ite metode.

Glazba je za vecinu ljudi sastavni dio svakodnevnog Zivota. Ona povezuje i okuplja ljude,
budi i pojacava razne emocije u njima, te je zbog toga vazna socijalna i kulturna komponenta
Zivota. Zbog ovako vazne uloge u Zivotima mnogih pojedinaca, provedena su mnoga
istrazivanja u kojima se glazba koristi u sustavima BCI. Glazba u sustavima BCI ima
razli¢ite uloge, u nekim radovima ona se koristi kao podraZzaj dok je drugima ona izlaz, tj.
generirana iz mozdanih valova. U radu [34] je prvi put generiran zvuk na temelju Bergerovog
ritma, medutim kada se pri¢a o glazbenom dijelu, umjetnik Alvin Lucier je 1965. godine
izveo djelo pod nazivom ,, Music For Solo Performer“ u kojem je uglazbio svoje mozdane
valove. Sinteza glazbe iz mozdane aktivnosti se u [35] temelji na ekstrakciji raznih
vremenskih, vremensko-frekvencijskih znacajki, s naglaskom na Hjorthovu analizu, koje
kasnije na temelju skupu pravila generiraju glazbu. Drugaciji pristup je u [36] istrazen u
kojemu ispitanici na temelju vizualno evociranog P300 signala, s ekrana biraju note koje se
kasnije koriste u generiranju glazbe. Iako je vizualni ERP ¢esto koriSten kao podrazaj, osim

u [10], glazba nije pretjerano istrazivana za te svrhe.
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3. Podaci i metode

3.1. Podaci

3.1.1. Negativnost povezana s pogreSkom (ERN)

Negativnost povezana s pogreskom (engl. error-related negativity, ERN) je komponenta
ERP-a. Ova vrsta mozdane aktivnosti se javlja prilikom povratne sjednice (engl. feedback
session). Prilikom povratne sjednice, komponenta ERN se javlja priblizno 350 ms nakon

dogadaja, nakon koje se javlja pozitivna komponenta 500 ms od dogadaja.

Skup podataka u kojem se analizira ova komponenta EEG-a je izvorno sakupljen za rad [8],
te je takoder koristen u Kaggleovom natjecanju ,, BCI Challenge @ NER 2015, s koje je i

skinut za daljnju analizu.

Eksperiment je bio postavljen na nacin da ispitanici koriste P300 sustav za recitiranje te se

detekcija ERN-a koristila za poboljSanje performansa sustava.

Sustav baziran na P300 komponenti signala za recitiranje se sastoji od vizualnog podraZaja
te snimanju signala EEG-a ispitanika. Cilj je omoguciti osobama koje nisu u stanju
kontrolirati motoricki svoje tijelo. Na taj na¢in im se omogucava komunikacija s drugim
osobama te interakcija s racunalom kako bi npr. mogli pretrazivati internet. Sustav na ekranu

prikazuje skupine slova koje se mijenjaju pravovremeno.

PIZZA (a)

Slika 3.1 P300 sustav za recitiranje [9]
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Svaki znak se nalazi u dvije razli¢ite skupine znakova, te prilikom koncentracije na taj znak
a samim time i na te skupine znakova, EEG ocitava ERP prilikom prikazivanja tih skupina.
Na temelju toga, sustav moZze odrediti na koji znak je subjekt bio fokusiran. Medutim, greske
u sustavu ili manjak koncentracije kod ispitanika dovode do pogresno odabranih znakova.
Prije konacne potvrde niza znakova, ispitaniku se prikazuje Sto je sustav uspio zakljuciti, te
se taj dio naziva sjednica povratnih informacija. U tom dijelu se na ekranu postepeno
prikazuje znak po znak, te ukoliko je doSlo do pogreske moguce ju je detektirati kroz
komponentu ERN iz signala EEG-a. U tom sluc¢aju krivi znak se moZe zamijeniti sa
sljede¢im najizglednijim ili nekom drugom metodom. U konacnici, sustav P300 za
recitiranje s povratnom sjednicom moze poboljSati svoju funkcionalnost i korisni¢ko

zadovoljstvo koristenja ovakvog sustava.

U ovom je ispitivanju sudjelovalo 26 zdravih osoba (13 Zena, starosti od 20 — 37 godina, sa
srednjom vrijednos¢u od 28.8). Svi ispitanici su imali normalan ili ispravljen vid te nisu
imali iskustva s BCI paradigmom. Aktivnost mozga je snimana s 56 pasivnih Ag/AgCI EEG
senzora postavljanih prema 10-20 sustavu. Signal je uzorkovan frekvencijom od 600Hz, s

N elektrodom kao referentnom.

Skup podataka dostupan na Kaggleovoj stranici natjecanja [9] se sastoji od skupa za
ucenje u kojem se nalaze sve snimke od 16 ispitanika te odgovaraju¢im oznakama, dok je
skup od 10 ispitanika zadrZzan kao skup za testiranje. Stoga je cilj ovog natjecanja bio

izgraditi model koji dobro generalizira na signalima novih ispitanika.

3.1.2. Glazbeni ERP

Ovaj skup podataka je skinut s lokacije BNCI HORIZON 2020 (http://bnci-horizon-

2020.eu/database/data-sets) na kojoj se izmedu ostalog mogu prona¢i i mnogi drugi

skupovi podataka vezani uz BCI paradigmu.

Podaci su izvorno sakupljeni za rad [10]. Glavni cilj istraZivanja izvornih autora ovog skupa
podataka je ispitati koliko je polifonijska glazba (glazba u kojoj viSe instrumenata svira
paralelno) prikladna kao podrazaj u P300 paradigmi sucelja mozga 1 racunala. Za
prikupljanje podataka u eksperimentu je sudjelovalo 11 ispitanika (7 muskih i1 4 Zenskih),
koji su slusali polifonijske glazbene isjeCke sastavljene od tri razli¢ita glazbena instrumenta.
Svaki od tih instrumenata su ponavljali isti glazbeni uzorak uz mogucnost pojave neke

devijacije, tj. uzorka drugacijeg od standardnog. U jednom trenu je moguca pojava devijacija
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samo jednog instrumenta, tj. ako jedan instrument svira devijantni uzorak, druga dva sviraju
standardni. Prilikom testiranja, ispitanike se zatrazilo da se fokusiraju na devijacije

odredenog instrumenta.

Ispitanici su u eksperimentu mogli slusali Cetiri razlicite vrste glazbena isjecka. Isjecci su
bili sljedecih tipova; Synth-pop, Jazz, Synth-pop solo i Jazz solo. Solo verzije se sastoje od

jednog instrumenata odsviranih posebno iz prve dvije skupine.

SynthPop [Drums] SynthPop [Bass] SynthPop [Keyboard]

Frequency [Hz]

Jazz [Flute] Jazz [Bass] Jazz [Piano]

Frequency [Hz]

0.5 1 0.5 1 0.5 1
Time [s] Time [s] Time [s]

Slika 3.2 Log-amplitudni spektogram devijacija, preuzeto iz [10]

Glavna razlika izmedu SynthPop i Jazz isjecka je u tome §to Jazz uzorci zvuce prirodnije, a
to je postignuto ru¢nim naStimavanjem vremena izvodenja svakog tona u standardnom
drugih. To dalje rezultira boljom moguc¢noScu separacije pojedinih glazbenih komponenti
prilikom slusanja. Za obje vrste glazbenih isjecaka instrumenti su podeSeni na istu razinu

glasnoce.

Za snimanje signala EEG-a, koriStena je aparatura s 64 elektroda Fp1-2, AF3,4,7,8, Fz, F1-
10, FCz, FC1-6, FT7-8, T7-8, Cz, C1-6, TP7-8, CPz, CP1-6, Pz, P1-10, POz, PO3,4,7.8,
0Oz,1,2 te zadnja elektroda je zapravo EOG kanal koji prati pokrete ociju. Elektrode su
postavljene prema 10-10 sistemu, referencirane prema lijevom mastoidu. Hardverski su
propustene frekvencije izmedu 0.016 — 250 Hz te je signal izvorno uzorkovan frekvencijom

od 1000 Hz, medutim skinuti podaci su dostupni u poduzorkovanoj verziji od 200 Hz.
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Glavni predmet analize u ovoj studiji je mogucénost razlikovanja signala EEG-a prilikom

detekcije fokusirane devijacije i nefokusirane devijacije instrumenta.

Eksperimentalni dizajn je bio sljede¢i. Ispitanici su sjedili ispred ekrana te dobivali pisane i
verbalne instrukcije. Zatrazeni su da sjede mirno te da smanje pokrete o¢iju. Kako bi izazvali
Sto ve¢i mentalni fokusi, od njih je zatrazeno da broje svaku devijaciju fokusiranog
instrumenta. Prije svakog eksperimentalnog pokusa, vizualno su upuceni na koji instrument

se trebaju fokusirati. Nakon toga bi odslusali standardni uzorak te devijaciju.

3.2. Metode

3.2.1. Predobrada podataka

Skup podataka ERN je dostupan u frekvenciji uzorkovanja od 200 Hz. Pregledom gustoce
spektralne snage jasno je vidljivo zagadenje signala utjecajem gradske mreze. Uporaba notch
filtara kojim se uklanja odredena frekvencija (u ovom slucaju 50 Hz), za sobom ostavlja
nezeljene distorzije na morfologiju komponenata ERP signala EEG-a. Stoga je rjeSenje
koriStenje pojasno propusnog filtera u rasponu frekvencija 1 — 40 Hz jer frekvencije vece od
40 Hertza slabo dopiru do elektroda na povrsini glave. Ovo filtriranje je odradeno uz

koriStenje zadanih vrijednosti metode filter.filter_data iz pythonove biblioteke mne.

Sljede¢i korak je segmentacija podatke iz jednog kontinuiranog signala u epohe koje
odgovaraju pocetcima povratnih sjednica. Prije svakog povratnog dogadaja, 200 ms signala
je uzeto za korekciju osnovnog pravca (engl. baseline correction). Od tih 200 ms prije
signala izracunata je srednja vrijednost te oduzeta od svake tocke u slijede¢em dijelu tog
segmenta. Dobiveni signal od 1300 ms je poduzorkovan na frekvenciju od 128 Hz radi

smanjenja dimenzionalnosti.

U skupu za ucenje je odraden korak u kojemu su odbaceni signali kod kojih je razlika izmedu
minimalne i maksimalne vrijednosti u kanalima Fp1 i Fp2 presla prag od 100pV. Takoder je

izbacen i cijeli EOG kanal 1z analize.

Za drugi skup podataka postupak predobrade je isti kao i kod prvog skupa osim Sto podaci
nisu filtrirani od bilokakvih frekvencija jer pregledom PSD se vidi da je taj korak ve¢

odraden.

Iz cijele analize su izbaceni glazbeni odsjecci koji su oznaceni kao nedovrseni.
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Slika 3.3 Razlika izmedu morfologije fokusiranih i nefoksuiranih devijanata u glazbenom skupu

podataka za sve kanale ispitanika VPaan
3.2.2. Klasifikacija

Za izradu kvalitetnog klasifikatora signala EEG-a, potrebno je multidisciplinarno znanje u
podrué¢jima obrade signala, ekstrakcije znacajki te neurologije. Medutim, uz nedavne velike
napretke u podru¢ju dubokog ucenja, konkretno umjetnih neuronskih mreza potrebe za
dugogodisnjim iskustvom za predobradu signala te izgradnju kvalitetnih znacajki nisu uvjet
za konstrukciju kvalitetnog klasifikatora, a time 1 sustava BCI. Autori rada [22] su
ekstenzivnom analizom 154 znanstvenih radova izdanih izmedu 2010. i 2018. koji se bave
tematikom dubokog ucenja i EEG-om, zakljucili da je 40% studija koristilo konvolucijske
neuronske mreZe (convolutional neural network, CNN), dok ih je 13% koristilo povratne
neuronske mreZe (recurrent neural network, RNN) najc¢es¢e koriste¢i izmedu 3—10 slojeva.
Druga vazna spoznaja iz njihovog istrazivanja je napredak od 5.4% u performansama
nasuprot tradicionalnih metoda, ali uz naznaku da veéina radova pati od slabe

reproducibilnosti rezultata.

Umjetne neuronske mreze predstavljaju skupinu modela strojnog ucenja ¢iji su algoritmi i
struktura inspirirani ljudskim mozgom. Kao Sto je navedeno u poglavlju 2, neuron prima
informacije od susjednih neurona s kojima je povezan. Nakon $to primi signale, on njih
zbraja te reagira na neto sumu svih ulaza, a ne na pojedinac¢ne signale. Ta neto suma mora
biti ve¢a od nekog praga te u tom slucaju slijedi njegova reakcija. Analogno tome dizajniran
je umjetni neuron. On takoder prima ulazne podatke od svojih susjednih 'neurona’ s kojima

je povezan. Ti susjedni podaci su zapravo ulazne znacajke s kojima u¢imo model. Svaki ulaz
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se mnozi s njegovom odgovaraju¢om tezinom i na kraju zbraja sa svim ostalim ulazima.
Tako se dobiva iznos koji je tezinska suma svih veza. Taj iznos se 'aktivira' pomocu
aktivacijske funkcije. Takav najjednostavniji model predstavlja perceptron koji se koristi za
binarnu klasifikaciju gdje aktivacijska funkcija preslikava izlaz u realni broj izmedu 01 1 (ili
-1il).

L Weights
Constant | 1

Weighted

®\ Sum —

inputs —
Step Function

iﬂ

Slika 3.4 Perceptron [11]

Opisan model perceptrona nad kojim je objasnjen jednostavan umjetni neuron je zapravo

pojednostavljena verzija neuronske mreze koja se sastoji od samo jednog sloja.

Slaganjem vise slojeva perceptrona dobivamo klasi¢nu umjetnu neuronsku mrezu, a ona se
ponekad 1 zove viSeslojni perceptron (engl. multi-layer perceptron, MLP). Drugi nazivi su
potpuno povezani model (engl. fully connected) ili unaprijedna umjetna neuronska mreza.
Mreza ovog oblika predstavlja matematicki model koji se sastoji od veéeg broja jednostavnih
funkcija koje su medusobno umrezene. Takvim ulan¢anim funkcijama ulazni podaci se
nelinearno transformiraju §to omogucava kreiranje znacajki koje nije moguce plitkim
modelima. Snaga neuronskih mreza je konstrukcija znacajki slojevito, nelinearnim

transformacijama.

Kod unaprijednih neuronskih mreza tok podataka je iz ulaza prema izlazu, bez petlji. Zato
se operacije koje se odvijaju mogu predstaviti kompozicijom jednostavnih funkcija. Oblik
ulaza i izlaza je to¢no definiran podacima s kojima radimo, dok slojevi izmedu definiraju
koliko je mreza duboka. Ti slojevi izmedu se nazivaju skriveni slojevi. U svakom skrivenom
sloju potrebno je definirati i broj neurona koji se nalazi u tom sloju. Na slici 3.4 je moguce
vidjeti ustroj ovakve mreze. Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neuraln

networks, CNN) su trenutno najpopularnija verzija neuronskih mreza. One su zasigurno
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jedne od najuspjesnijih arhitektura dubokog ucenja, koje su sa svojim uspjehom pokrenuli

revoluciju u primjenama dubokih modela.

X
’r;‘ti?«{
00

output layer

@
®

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Slika 3.5 Slojevi u potpuno povezanoj neuronskoj mrezi [12]

Iako je njihov uspjeh relativno nov, one su osmisljene krajem 20. stolje¢a za rjeSavanje
problema prepoznavanja znakova [13]. Konvolucijske neuronske mreze su specijalizirane
zarad s podacima s topologijom reSetke, tj. oblik strukture je definiran relacijom susjedstva
[14]. Zbog toga ove arhitekture mogu graditi dobre znacajke za tipove podataka kao Sto su

vremenski sljedovi, slike ili tekst. Ovi podaci medusobno dijele slijedeca svojstva:
e Pohranjeni su u obliku viSedimenzionalnog polja

e Sadrze jednu ili viSe osi za koju je poredak vazan (visina i Sirina slike, vrijeme u

signalu EEG-a)

e Jedna os predstavlja razlicite kanale podataka (boja slike, lijevi ili desni audio kanal

kod glazbenih datoteka, elektroda u signalu EEG-a)

U potpuno povezanoj neuronskoj mrezi ova svojstva i njihove relacije nisu iskoristene, jer
se ne uzima u obzir lokalitet i ustroj pojedinih znac€ajki te zbog toga nije moguce iskoristiti
vremenske ili prostorne informacije iz podataka. Zbog tih nedostataka kod afine

transformacije znacajki dolazimo do nove operacije — diskretne konvolucije.

Konvolucijske neuronske mreze se razlikuju od klasi¢ne neuronske mreze po tome Sto sadrzi
barem jedan konvolucijski sloj. U konvolucijskom sloju podatke transformiramo operacijom
diskretne konvolucije. Diskretna konvolucija je linearna transformacija koja cuva ustroj
znacajki. Prednost konvolucije se o€ituje i u €injenici da je rijetka (samo neki ulazi pridonose
izlazu) te da se parametri ponovno koriste na svim dijelovima ulaza. To u konac¢nici znaci

puno manji broj parametara za u¢enje mreze te brza evaluacija.
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Slika 3.6 Operacija konvolucije [15]

Na slici 3.5 svijetlo plavom bojom je predstavljena ulazna mapa znacajki. U ovom primjeru
postoji samo jedna mapa, medutim moze ih biti i vise. Tamno plavom bojom je predstavljena
konvolucijska jezgra. Ona sadrZi iste teZine prolaskom kroz sva podrucja ulazne mape
znacajki. Jezgra prolazi kroz sve lokacije ulaza te mnozi produkt izmedu preklapajucih
elemenata dijela ulaznih znacajki i jezgre. Na kraju dobivamo zelenu mapu znacajki
operacijom tamno plave jezgre nad svijetloplavim ulazom. Nad istim ulazom moze se

koristiti ve¢i broj jezgri kako bismo dobili viSe izlaznih znacajki.

Povecavanjem broja konvolucijskih slojeva u mrezi, svaki slijede¢i sloj moze modelirati
interakciju vece regije ulaznih znacajki. Drugim rijeCima, svaka znacajka ima svoje
receptivno polje, koje definira domet ili raspon ulaznih znacajki ¢iji iznosi utje€u na njen

izraCun. Zato receptivno polje aktivacija konvolucijskog modela raste s dubinom.

Jedna varjjanta diskretne konvolucijske operacije je dubinska konvolucija (engl. depthwise
convolution). Razlikuje se od prve varijante u tome $to jezgra ne prolazi istovremeno kroz
sve dimenzije kanala, ve¢ svaki kanal ima svoju posebnu jezgru. U sluc¢aju slike, koja ima
kanale ekvivalentne bojama, ova jezgra se zapravo sastoji od vise jezgara koje odgovaraju
broju kanala na ulazu. Svaka jezgra ¢e odraditi klasicnu konvoluciju na svojem kanalu te
proizvesti mapu znacajki za taj kanal. Ako imamo 3 kanala, ekvivalentno bojama slike ili 64
kanala ekvivalentno elektrodama na signalu EEG-a, jedna operacija ¢e proizvesti 3 odnosno

64 mape koje se na kraju slazu jedna na drugu.

Sljedeca varijanta spomenute dubinske konvolucije jest separabilna dubinska konvolucija.
Ona se razlikuje od prethodne u tome $to nakon slaganja svih mapi znacajki kanala u jednu
mapu, nad tom mapom se obavlja jo§ jedna operacija konvolucije nad dimenzijom kanala.
Na kraju ove operacije mapa znacajki ¢e biti spljostena po dimenziji kanala u odnosu na

dubinsku konvoluciju.

21



i dubinska

konvolucija

-
—1
.

separabilna
dubinska

konvolucija

Slika 3.7 Dubinska i Separabilna konvolucija [16]

U CNN-u uz konvolucijske slojeve nailazimo i na slojeve sazimanja (engl. pooling layer).
Sloj sazimanja dodatno smanjuje veliCinu mape znacajki koriste¢i neku funkciju kojom
,rezimira® subregije kao $to su maksimalna vrijednost ili srednja vrijednost. Sloj saZimanja

se racuna poput konvolucije klize¢i po regijama ulazne mape.
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Slika 3.8 Arhitektura CNN za klasifikaciju slika [14]
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3.2.3. Koristena arhitektura

Za Kklasifikacije oba skupa podataka koriStena je arhitektura modela predstavljenog kao

EEGNet u radu [18]. Model je implementiran u programskom jeziku python koriste¢i
biblioteke keras i tensorflow.

Odabir ove arhitekture je proizasao zbog zelje da model samostalno konstruira znacajke iz
sirovih signala. Konvolucijske neuronske mreze daju jako dobre rezultate u klasifikaciji slika

u zadacima rac¢unalnog vida, ali isto tako i njihova popularnost u zadnjih par godina raste i

za klasifikaciju signala EEG-a [20][21][22].

Ovaj model se sastoji od obi¢nog sloja konvolucije, dubinske konvolucije te separabilne
konvolucije. Regularizacija se ostvaruje preko slojeva grupne normalizacije te ispustanja.

Na kraju mreZe se naravno nalazi potpuno povezani sloj. Hiperparametri ove mreze su bili;

e F1 —broj temporalnih filtera
e F2 —broj filtera u separabilnom konvolucijskom sloju

e D — broj spacijalnih filtera u svakoj temporalnoj konvoluciji

Input Conv2D DepthwiseConv2D SeparableConv2D  Classification
Kernel  Output Kernel Output Kernel Output

Slika 3.9 Slojevi u EEGNet modelu [18]
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3.2.4. Optimizacija

Zaucenje modela koristio se algoritam Adam koji ime dobiva od Adaptive Moments. Prema
autorima u izvornom radu [17], opisuje se kao stohastic¢ki gradijentni spust (SGD) baziran

na adaptivnim procjenama momenata prvog i drugog reda.

Adam racuna pristranu procjenu momenta gradijenata i kvadrata gradijenata uz
eksponencijalno zaboravljanje. Zatim racuna korigiranu procjenu momenta na temelju
prvotnih procjena. Ta korekcija se radi prema uprosjeenom gradijentu a ne izracunatom

(efekt momenta).

Autori ovaj algoritam opisuju kao racunalno efikasan, s malim zahtjevima na memoriju,
invarijantan na dijagonalno skaliranje gradijenata te prigodan za probleme s velikim brojem

parametara i podataka [17].

Require: «: Stepsize
Require: [, 3, € [0,1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: [(#): Stochastic objective function with parameters #
Require: fy: Initial parameter vector
mg + 0 (Initialize 1** moment vector)
vg + 0 (Initialize 2" moment vector)
t « 0 (Initialize timestep)
while 8, not converged do
te—t+1
g + Vo fi(f:—1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep ¢)
my +— By -my_y + (1 — 31) - g (Update biased first moment estimate)
v 4 o -vi—y + (1 — B2) - g7 (Update biased second raw moment estimate)
my + my /(1 — 3]) (Compute bias-corrected first moment estimate)
Uy + v4/(1 — B%) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
O; + 0,y — - My /(v/T; + €) (Update parameters)
end while
return , (Resulting parameters)

Slika 3.10 Pseudokod algoritma Adam [17]

3.2.5. Vrednovanje klasifikatora

Tocnost (eng. accuracy) je jedna mjera za evaluaciju klasifikacijskog modela. To je omjer
to¢nih i svih predikcija. Za binarnu klasifikaciju, moguce je definirati to¢nost kroz omjer

pozitivnih i negativnih primjeraka klasifikacije.
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Broj tocnih predikcija TP+TN (1)

Tocnost = , , —— =
Broj ukupnih predikcija TP+TN+FP+FN

Tocnost je jednostavna mjera klasifikatora koja daje sliku o moguénostima modela.
Medutim, ona moze davati krivu sliku o sposobnostima klasifikatora jer ovisi o balansu klasa
koje se nalaze u skupovima za analizu, stoga je prikladna mjera za balansirane skupove

podataka.

AUC (engl. area under curve) ili povrsina ispod krivulje je metrika koja mjeri upravo to.
Krivulja koja se naj¢esce koristi je ROC (engl. receiver operating characteristic curve). Ta
krivulja prikazuje sposobnosti modela na svim mogu¢im pragovima podjele klase. Krivulja

ima dva parametra a to su true positive rate (TPR) i false positive rate (FPR).

TPR = —£_ FpRr= -2 )
TP+FP FP+TN

Intuitivno objasnjenje Sto AUC-ROC myjera predstavlja je vjerojatnost da ¢e slucajno

odabrani pozitivni primjer biti rangiran desno od slucajno negativnog primjera.

TP Rate

0 FP Rate 1

Slika 3.11 ROC krivulja i AUC ispod nje [19]

Prednost AUC myjere nad to¢nosti je u tome Sto bolje evaluira modele koji rade s loSe
balansiranim skupovima podataka tako da kaznjava modele koji ne diskriminiraju dobro
izmedu klasa. Jedan od nedostatka AUC-a je u tome $to nije dobra mjera ukoliko zelimo

minimizirati FP na ra¢un FN §to ponekad i Zelimo.
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4. Rezultati analize

4.1. Analiza skupa podataka ERN

U obradi ovog skupa podataka, klasifikacija modela je testirana temeljem podijele na dva

nadina.

Prva podjela je zapravo ista ona koja je bila zadatak Kaggleovog natjecanja 2015. godine.
Klasifikator je uc¢en na 16 subjekata, a testiran na 10. To znaci da su to dva odvojena skupa
subjekata te je poanta bila prijenos ucenja na druge subjekte (engl. cross-subject learning ili
ponekad transfer learning). Prijenos ucenja je metoda u strojnom ucenju kojom se modeli
tj. znanja naucena na jednom skupu podataka, primjenjuju na jedan drugaciji ali slican
problem odnosno skup podataka. U ovom kontekstu se prenosi znanje nauceno s jednog

skupa subjekata na druge.

Toc¢ne oznake povratnih sjednica nisu poznate za ispitni skup, ve¢ je moguée samo preko
Kaggleove sluZbene stranice natjecanja dobiti ocjenu klasifikatora. Nakon $to se nauci
klasifikator, potrebno je rezultate nad ispitnim skupom spremiti u .csv datoteku te rezultate

objaviti na spomenutoj stranici koja ¢e automatski izraCunati AUCROC ocjenu.

[ ] & money M Gold W Silver W Bronze
A N T
1 = the averfitting avengers R _ _‘a:__ 0.87224 32
2 = Devin g 0.85668 44
3 a7 H20.ai &* *: 0.81849 30
4 -2 barrack_d(NER) "ﬁ 0.76921 110
5 ~ 53 Jose M. .& 0.747889 3
6 - CSL (NER) _I;‘“* 0.74569 27
7 - 46 Daniel Yoo " 0.73174
8 -1 Vivien b | 0.72325 38
g - khyh '“r‘ 0.72303 56
10 - i clustifier """ 0.71650 70
- B3 brainsignals “w 0.71473
12 - 33 ThibaultV ”‘i'i 20
13 13 AM. ;a
14 - 2¢ 0s .| 2
15 =12 Black Swan (NER) . B 39

Slika 4.1 Rang ljestvica rezultata Kaggle natjecanja
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Rezultate ove analize je moguce usporediti s rangiranim rezultatima natjecanja pojedinih
timova. Postoje dva ranga, jedan privatni koji je izraCunat s 20% podataka te javni koji je
izracunat s 80% podataka iz skupa za testiranje. Kako je to bilo javno natjecanje, skup za
testiranje je podijeljen na dva dijela kako bi se onemogucilo timovima namjeStavanje
rezultata. Rezultate klasifikatora su stoga usporedeni samo s javnom rang ljestvicom, za koju

je moguce vidjeti prvih 15 timova te odgovaraju¢e AUCROC ocjene.

Hiperparametri modela su dobiveni na temelju validacijskog skupa koji je dobiven 4-
strukom unakrsnom validacijom, a to su D=4, F1 =7, F2 = 8. Rezultat koji je postignut je
AUCROC ocjena od 0.80682. Usporedujuéi s rezultatima natjecatelja koji su svoje rezultate
ostvarili 2015. godine, ovaj rezultat bi se nasao na Cetvrtom mjestu, za dlaku ispod trec¢eg

mjesta koje je osvojilo nagradu. Prvo mjesto ipak ima dosta bolji rezultat.

Drugom analizom na ovom skupu podataka je testirano kako ova arhitektura modela radi
kada se ucenje i ispitivanje obavlja nad podacima od istog ispitanika. Na temelju prethodnih
rezultata dokazali smo da je moguce ostvariti relativno zadovoljavajuée razine klasifikacije
nad ispitanicima ¢ije valove nismo koristili za ucenje. Medutim, svaki mozak je poseban i
proizvodi specificne mozdane valove koji se odrazavaju u morfologiji signala EEG-a. Te
male varijacije utjeCu na razinu sposobnosti klasfikacije. U idealnom slucaju, za svakog
ispitanika bi se prikupio poveci skup podataka te bi u¢enje posebnog klasifikatora za svakog
ispitanika proizvelo bolje rezultate. Medutim, prikupljanje tih podataka je jako skup i
vremenski zahtjevan posao te zbog toga postoji teznja za izgradnjom sustava koji nije

potrebno kalibrirati za svaku osobu posebno.

Zbog malog skupa podataka po subjektu, procjena sposobnosti modela je obavljena 4-
strukom unakrsnom evaluacijom, istom tehnikom kao $to su i autori EEGNet modela
evaluirali ovu analizu. Hiperparametri su birani na temelju gubitka validacijskog skupa, koji
je bio sagraden od 20% primjera za uc¢enje u svakom preklopu, koristeci se sklearn metodom
train_test_split sa stratifikacijom. Na temelju rezultata iz validacijskog skupa, izabrani su
hiperparametri 1 broj epoha za ucenje kako bi se na kraju model ucio i na primjerima za

validaciju.

Na donjoj slici 4.2, vidljivi su rezultati ove analize. Uzrok varijacija rezultata izmedu
ispitanika moZze biti zbog prirodne razlike u morfologiji valova koje svaki ispitanik
proizvodi. Medutim, vece razlike su vjerojatno rezultat slabe koncentracije pojedinih
ispitanika. Iz grafa je vidljivo da indvidualno ucenje klasifikatora za svakog ispitanika daje

nedvojbeno bolje rezultate kada se usporedi s prethodnom analizom. Srednja vrijednost

27



AUCROC ocjene svih ispitanika jest 0.86675. To znaci da ova arhitektura nije prikladna za
izgradnju klasifikatora koji dobro generalizira nad ispitanicima ¢iji podatci nisu videni, ali
zato daje jako dobre rezultate kada se obavi individualna kalibracija klasifikatora. U ovom

slucaju, dobri rezultati su ostvareni s ograni¢enim brojem primjera za ucenje.

Prosje¢na AUCROC ocjena po subjektu
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Slika 4.2 Klasifikatori izgradeni posebno za svakog ispitanika

4.2. Analiza glazbenog skupa podataka

Nad ovim skupom podataka je provedena klasifikacija na dva nacina te je svaki nacin bio
podlozan inter i intra subjektnoj analizi. Prilikom optimizacije modela, fokus je bio na
hiperparametrima D, F1 1 F2, te se za svaki podzadatak pretrazivao isti skup

hiperparametara.
4.2.1. Binarna klasifikacija

U prvoj analizi, gledala se klasifikacija izmedu fokusiranih i1 nefokusiranih devijanata, te je
prvi klasifikator izgraden za inter-subjektnu analizu. Procjena klasifikatora je ostvarena 4-
strukom unakrsnom evaluacijom, dok su hiperparametri bili birani na temelju validacijskog
skupa koji je bio sastavljen od dva slucajno odabrana subjekta iz skupa za u€enje u svakom
od 4 preklopa. Na temelju rezultata nad validacijskim skupom, hiperparametri D=4, F1=8 te

F2= 16 su odabrani kao optimalni za svaki preklop, dok je broj epoha bio razlicit za svaki
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preklop. Nakon toga, model je bio ufen i nad podacima iz validacijskog skupa, posto
pregledom grafa ucenja nije dolazilo do signifikantne prenaucenosti. Nad ovakvom

podjelom podataka ostvarena je tocnost od 0.63 te AUCROC ocjena od 0.68.

Sli¢ni rezultati su ostvareni prilikom izgradnje posebnog klasifikatora za svakog ispitanika.
Odabrani hiperparametri su bili D = 2, F1 =8, F2 = 8 te broj epoha je odabran posebno za
svaki preklop. Za ocjenu klasifikatora je koriStena 4-ostruka unakrsna evaluacija, a odabir
hiperparametara je odraden na isti nacin kao i kod prethodne analize. Srednja vrijednost

to¢nosti izmedu svih klasifikatora iznosi 0.65, dok je AUCROC ocjena 0.70.

Ovi rezultati ne podrzavaju previse ocekivanje da ¢e individualni klasifikatori proizvesti
bolje rezultate, Sto je vrlo oCigledno u analizi prethodnog skupa podataka, ali i u srodnim
istrazivanjima. Iz grafova na slici 4.3, je vidljivo koliko varira klasifikacija po ispitaniku.
Ispitanik s kodom ,,VPaar* je postigao jako loSe rezultate te ukoliko za njega nije moguce
individualno izgraditi sposoban klasifikator, njegovi podaci zapravo imaju lo§ ucinak i na
grupne klasifikatore. S druge strane, za ispitanike poput VPaan i VPjat je bilo moguce
izgraditi iznimno sposobne klasifikatore. Ovakvi slucajevi ukazuju na vazZnost dobrih
podataka, a pitanje zaSto postoje tolike razlike su naravno viSestruke. Koncentracija
ispitanika je zasigurno jedan veliki faktor. Ukoliko ispitanik ne obra¢a pozornost na
eksperiment to ¢e se zasigurno odraziti i na EEG snimci njegove mozdane aktivnosti. Druga
mogucnost je jednostavno Cista stvar fizionomije ispitanika. MozZda ispitanik ima suhu kozu

Sto rezultira slabim prodorom elektri¢nih valova do elektroda na povrsini glave.

to¢nost AUCROC

VPaak VPaan VPaap VPaaq VPaar VPaas VPaat VPgcc VPgeo VPjaq VPjat VPaak VPaan VPaap VPaaq VPaar VPaas VPaat VPgcc VPgeo VPjag VPjat
Subjekt Subjekt

Slika 4.3 Rezultati individualnih binarnih klasifikatora

Uz ove dvije navedene izgradnje klasifikatora s obzirom na uc¢enje prijenosom ili izgradnju
klasifikatora individualno za svakog ispitanika je bila izgradnja generalnog klasifikatora

koristeci sve ispitanike u skupu za ucenje i testiranje. Podaci su podijeljeni na skup za

29



testiranje od 20% svih podataka tako da oba skupa imaju jednaki omjer fokusiranih
devijanata te ispitanika. Za ovu analizu nije koriStena unakrsna evaluacija ve¢ je skup za
testiranje odabran koriste¢i metodu train_test_split s random_state parametrom namjeStenim

na 28.

Za odabir hiperparametara koristen je validacijski skup koji je bio odabran na identi¢an na¢in
kao 1 ispitni skup, ali iz skupa za u€enje. Na kraju su odabrani hiperparametri D=4, F1=8,
F2 =16 1 300 epoha, a ostvarena je tocnost od 0.70 i AUCROC od 0.77. Ovi rezultati su

daleko najvisi od svih provedenih u prvoj vrsti analize, $to je vidljivo u tablici 4.1.
4.2.2. Klasifikacija po instrumentima

U drugom dijelu analize ovog skupa podataka je ispitivano da li je morfologija odaziva
ovisna o instrumentu. Stoga su podaci podijeljeni prvo prema vrsti glazbenog odsjecka, a
zatim dodatno u tri grupe, jednu za svaki instrument. Za svaki instrument je izgraden poseban
klasifikator kojemu je cilj raspoznati izmedu odaziva na fokusirani devijant i nefokusirani
devijant istog instrumenta. Podaci su ponovno bili podijeljeni na tri nacina te su ispitana tri

aspekta ucenja prijenosom, individualno i generalno.

Za pocetak je analizirana sposobnost prijenosa ucenja na druge ispitanike. Ocjena
sposobnosti modela je obavljena 4-strukom unakrsnom evaluacijom, dok je validacijski skup
sadrzavao 20% subjekata iz skupa za uenje iz svakog preklopa. Pregledom grafa kretanja
gubitka, skup hiperparametara D=2, F1=2, F2=4 je odabran zbog najmanje varijacije 1
konzistentnosti rezultata. Srednja vrijednost to¢nosti kroz sve instrumente i zanrove je 0.68,
dok je AUCROC 0.73. Ocito da su to razli€iti podrazaji te da ¢e ih svaka osoba prepoznati
kao drugacije, medutim bilo je pitanje da li to sustav BCI mozZe razaznati. U ovom slucaju
su dobiveni bolji rezultati nego prilikom binarne klasifikacije. Na grafu ispod su vidljivi

rezultati prijenosa u¢enja medu ispitanicima po instrumentu i zanru.
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Slika 4.4 Ucenje prijenosom po instrumentu
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Glazba pobuduje razlicite osjecaje medu osobama, isti zvuk moze jednoj osobi biti ugodan,
dok drugoj neugodan, stoga ¢e slijedeca analiza gdje su klasifikatori izgradeni po ispitaniku
dati bolji uvid o sposobnostima modela za raspoznavanje instrumenata i kakvog efekta imaju
na pojedine ispitanike. U ovoj analizi, ocjena klasifikatora je obavljena 4-strukom
unakrsnom evaluacijom, dok je skup za validaciju bio sagraden od 20% primjera za ucenje
iz svakog preklopa. Hiperparametri su birani za svaki preklop na temelju rezultata iz
validacijskog skupa. Hiperparametri su automatski izabrani na temelju najmanjeg gubitka
validacije, te je takoder zapamdcen i broj epoha kako bi se mogao uciti model i nad
validacijskim skupom. Srednja vrijednost tocnosti izracunata kroz sve subjekte, instrumente

te zanrove 1znosi 0.69, dok AUCROC iznosi 0.74.
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Slika 4.5 To¢nost individualnih klasifikatora po instrumentu
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I zadnja analiza provedena na ovom skupu podataka je generalno ucenje posebnih
klasifikatora. Sto zna¢i da se modeli uée i testiraju na podacima sakupljenim od svih
subjekata ali odvojeno po instrumentima i Zanrovima. U ovoj analizi, skup za ispitivanje se
sastojao od 20% podataka svih podataka, dok je validacijski skup bio sainjen od 20%
podataka iz skupa za ucenje. Rezultat ove analize je prosjecna to¢nost od 0.69 te AUCROC

od 0.74.

Tablica 4.1 Rezultati klasifikatora za razlicite podijele podataka

Binarni Po instrumentima
To€nost | AUCROC | Tocnost AUCROC
Prijenos 0.63 0.68 0.68 0.73
Individualni | 0.65 0.70 0.69 0.74
Generalni 0.70 0.77 0.69 0.74

Iz tablice se vidi da su rezultati po instrumentima konzistentni 1 ne ovise o vrsti analize, Sto
je ¢udno posto bi zasigurno individualni rezultati morali biti bar do neke mjere bolji od onih
dobivenih prijenosom. Razlog tome bi moglo biti drasti¢no smanjenje primjera za u¢enje §to
za ovaj skup podataka u konacnici ima kontra efekt prilikom izgradnje individualnih

klasifikatora.
4.2.3. Odabir instrumenta u glazbenom odsjecku

U prethodne dvije analize ispitivane su moguc¢nosti modela u single trial klasifikaciji. Za
vrijeme pisanja rada, nisu pronadeni nijedni radovi koji su na ovaj nacin obradili ovaj skup
podataka, te je jedino poznata analiza izvornih autora. Autori su u tom radu ocjenu
klasifikatora racunali tako $to su skup podataka podijelili na glazbene odsjecke te je cilj bio
odrediti na koji instrument je ispitanik bio fokusiran. U jednom glazbenom odsjecku se
nalazi izmedu 3 do 15 devijacija tj. single trial-a, te je cilj na temelju svih tih devijacija
odrediti na koji instrument se ispitanik fokusira. Stoga u svrhu usporedbe mogucnosti ove

arhitekture s rezultatima drugih radova, izgradena su jo$ dva sustava.

Za oba klasifikatora koriStena je 5-struka unakrsna evaluacija za ocjenu modela. TraZenje
hiperparametara je odradeno nad validacijskom skupu podataka, koji se sastojao od 20%
glazbenih odsjecaka iz skupa za ucenje. Koristila se fiksna podjela dobivena iz sklearn

metode GroupShuffleSplit s parametrom random_state = 23. Parametri koji su se
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optimizirali su F1, F2, D te broj epoha. Nakon pronalaska najboljeg skupa hiperparametara,

model je bio ucen i na validacijskom skupu.

Pri izgradnji binarnog modela, odabrani su hiperparametri D=4, F1=16, F2=32 te fiksan broj
epoha 225.

Za slucaj klasifikacije bazirane nad pojedinim klasifikatorima instrumenata, izabrani su
sljede¢i hiperparametri, D=2, F1=8, F2=16 te broj epoha je dinamicki izabran za svaku

podjelu posebno, s maksimalnim brojem epoha od 350.

Rezultati po subjektu su vidljivi u donja dva grafa 4.7 1 4.8., ovog rada i izvornih autora.
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Slika 4.7 Rezultati selekcije instrumenata iz glazbenih odsjecaka. Lijevo se nalazi binarni, dok se

desno nalazi klasfikator baziran na instrumentima
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Slika 4.8 Rezultati analize izvornih autora [10]

Srednja vrijednost tocnosti izvornog rada za binarni klasifikator iznosi 70.36%, dok za
klasifikator baziran na instrumentima iznosi 91.25%. Rezultati ovog rada su 86.72% za

binarni klasfikator, dok je klasifikator baziran na instrumentima ostvario tocnost od 70.75%.

Razlike u analizi su svakako zanimljive posto daju potpuno drugacije rezultate, u ovom radu
su znatno bolji rezultati kod binarnog klasifikatora, dok je selekcija bazirana na

instrumentima dala signifikantno bolje rezultate kod izvornih autora.
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Pitanje je zaSto model koji je koriSten u ovom radu, baziran na instrumentima dao znatno
losije rezultate od modela izvornih autora, no daje bolje kod binarnog modela. Ovakav
rezultat takoder nije posve jasan kada su rezultati u single trial analizi po subjektima bili
bolji prilikom izgradnje klasifikatora po instrumentima nego binarnih. Razlika izmedu
rezultata u selekciji instrumenata i single trial klasifikaciji su vjerojatno rezultat podjele
skupa za ucenje i ispitivanje po glazbenim odsjeccima u selekciji dok u single trial analizi
nisu. Drugi razlog je takoder samo cinjenica da to¢nost nije Cesto prelazila prag od 70% u
single trial klasifikaciji, $to je zapravo dosta nisko, stoga sustav baziran na tome nece biti

pouzdan.

Drugo pitanje koja se tu postavlja, koliko je zapravo ova paradigma prakti¢na za koriStenje
u sustavima BCI. Selekcija instrumenta, u ovom eksperimentalnom dizajnu daje mogucnost
odabira samo 3 naredbe. Sa samo tri naredbe, sustav BCI je znatno limitiran, medutim kao
prednosti se navodi ugodno iskustvo koristenja kroz slusanje glazbe, $to je zasigurno istina.
Ako se pogleda koliko traje jedan glazbeni odsjecak, a to je 40 sekundi, to efektivno daje

prespor sustav za ve¢inu namjena.
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Zakljuéak

U ovom radu je predmet analize bilo sucelje izmedu covjeka 1 racunala. Zbog toga je
provedeno kratko upoznavanje s neuroznanosS¢u kroz fiziologiju mozga i morfologiju
elektroencefalograma. Navedene su komponente koje su bile predmet prakti¢ne analize u

ovom radu.

Ispitivale su se dvije komponente, auditorni P300 te vizualni ERN kroz dva razli¢ita skupa
podataka. Svaki skup podataka je proveden kroz korake predobrade, a zatim podijeljen s
obzirom na tip ucenja, u kojem se moglo ispitivati moguénost ucenja s prijenosom na

subjekte, individualnog ucenja po subjektima te generalnog pomijeSanog ucenja.

Za Kklasifikaciju signala koriSten je konvolucijski model neuronske mreze arhitekture

EEGNet.

Na glazbenom skupu podataka P300 model nije dao uvjerljive rezultate kada govorimo o
sposobnosti detekcije svakog dogadaja, te pri izgradnji klasifikatora po instrumentima nije
dokazana razlika izmedu ucenja s transferom na subjekte te individualnog uc¢enja. Ali zato u
analizi skupa podataka ERN, model je ostvario AUCROC ocjenu 0.81 za prijenos uenja
medu subjektima, te prosjecni AUCROC od 0.87 po subjektima.
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Sazetak

Rjesavanje Kklasifikacijskih problema iz snimaka elektroencefalograma kod sudelja

izmedu mozga i ra¢unala

U ovom radu su opisani i objasnjeni najvazniji pojmovi vezani uz sve dijelove sucelja mozga
iracunala. Kratkim prolazom kroz neuroznanost predoc¢ena je fiziologija mozga, morfologija
signala EEG-a te komponente koje su kasnije detektirane i klasificirane metodoma strojnog
ucenja, tj. dubokog ucenja. Za klasifikaciju su odabrane konvolucijske neuronske mreze koje
bi u teoriji mogle same nauciti vazne znacajke i samim time olakSati cjelokupnu analizu. Za
arhitekturu ove mreze je koristen model EEGNet koji je pokazao dobre rezultate s obzirom
na svoju plitkost. Ispitivane su dvije vrste evociranih potencijala, P300 i ERN na pridruzenim
skupovima podataka. U svakoj analizi ispitane su sposobnosti modela prilikom ucenja na tri
nacina; prijenosom izmedu ispitanika, izgradnjom individualnih klasifikatora po ispitaniku
te jednog generalnog. Ova arhitektura se nije pokazala kao najbolja za potrebe ucenja

prijenosom, iako je davala solidne rezultate za skup podataka ERN.

Kljuéne rijeci: BCI, EEG, elektroencefalogram, strojno ucenje, konvolucijske neuronske

mreZze, biomedicina
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Summary

Solving Classification Problems from Electroencephalogram Recordings in Brain-

Computer Interfaces

In this work the most important terms for each part of the brain computer interface have been
described. With brief run through neuroscience, short overview of the physiology of the
human brain as well as morphology of the EEG signal and its components have been
presented. These components were later classified with the use of machine learning, or
concretely deep learning algorithms. For classification, convolutional neural networks have
been chosen because of their ability to automatically construct features from the raw signals.
The specific architecture used in this analysis was based on the model called EEGNet which
has proved itself with good results despite its shallow architecture. In the analysis, the model
was applied to two different datasets, one where the ERN component has been analysed and
in the other audio evoked P300 component has been analysed. For each dataset, model’s
abilities have been tested in three ways; cross subject learning, individual subject based
learning and general model. This architecture didn’t prove itself to produce best results for

cross subject learning, but it still achieved respectable results on the ERN dataset.

Keywords: BCI, brain computer interface, EEG, electroencephalography, machine learning,

convolutional neural network, biomedicine
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