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1 Uvod

Elektroencefalografija (eng. Electroencephalography - EEG) mjeri slabe elektromagnetske
signale koje stvara aktivnost neurona u mozgu (Gramfort i ostali, 2013). EEG podaci se ¢esto
prikazuju kao vremenska serija ili kao protok voltaze. Kako bi se bolje prikazala aktivnost
mozga, bolje koristiti viSe EEG mjerenja signala koja su smjestena svuda oko povrsine mozga.
Zbog svoje vremenske rezolucije u podru¢ju milisekundi kao i1 zbog svoje neinvazivnosti,
prenosivosti 1 relativno niske cijene, elektroencefalografija je popularno i Siroko koriSteno
mjerenje tehnika za prouc¢avanje dinamike mozga i interakcije kod ljudi (Haufe i ostali, 2012)

Strojno ucenje (eng. machine learning) odnosi se na podskup umjetne inteligencije (Al) gdje
se programi stvaraju bez koriStenja programera koji ru¢no kreiraju program (Khanzode,
Sarode, 2020). Umyjesto da sami napisu kompletan program, programeri daju Al "uzorak" za
prepoznavanje i ucenje, a zatim Al-u daju velike koli¢ine podataka da ih pregleda i proucava.
Umjesto posebnih pravila kojih se treba pridrzavati, Al trazi uzorke unutar podataka i1 koristi
ih za poboljsanje svojih ve¢ postojecih funkcija.

Brain-Computer Interfaces (BCIl) su sustavi Kkoji omogucéuju stvaranje izravnog
komunikacijskog kanala izmedu mozga i vanjskih elektroni¢kih uredaja bez potrebe za
koriStenjem perifernog zivéanog sustava (Wolpaw i ostali, 2000.). Open-source brain-
computer interface (OpenBCI) pristupacan je biosenzorski sustav koji moze mjeriti elektri¢nu
aktivnost ljudskog tijela poput aktivnosti mozga (EEG), skeletnih misi¢a (EMG) i srca (EKG).
Koristen je model OpenBCI Cyton. Cyton omoguéuje prikupljanje EEG podataka iz 16
razli¢itih kanala. Uredaj na sebi ima 16 elektroda koje dohvacaju signale mozga koje pretvara
u podatke.

Neuralne mreze (eng. neural network) sastoji se od ulaznog sloja neurona (ili ¢vorova,
jedinica), jedan ili dva (ili ¢ak tri) skrivena sloja neurona i zavr$ni sloj izlaznih neurona
(Wang, 2003). Neuralne mreze su sredstvo za strojno ucenje u kojem rac¢unalo uci obavljati
neki zadatak analizirajuéi primjera za treniranje tj. nastoji prepoznati odnose u skupu podataka
kroz proces koji oponasa nacin na koji funkcionira ljudski mozak. Neuralne mreze imaju ocite
znacajke ukljucujuéi visoke brzine obrade i sposobnost ucenja rjesenja za problem iz niza
primjera (Kumar i Thakur, 2012). Neuralne mreze rade na principu ljudskog mozga, umjetna
neuronska mreza (eng. artificial neural network - ANN)sastoji se od jednostavnih umjetnih
neurona, a svaka jedinica je povezana s drugom jedinicom preko teZinskih spojeva. Neuroni
izraCunavaju izvagani zbroj ulaznih podataka i saznaju izlaz koriste¢i funkciju aktivacije
(Zayegh i Bassam, 2018.). Neuralne mreze se koriste za implementaciju razli¢itih faza
obradnih sustava temeljenih na u¢enju algoritama, kontroliraju¢i njihove teZine (eng. weights)
i pristranosti (eng. bias) (Zayegh i Bassam, 2018.). Tezine predstavljaju jacinu veze izmedu



jedinica. Tezine blizu nule znaci da promjena ulaza neée promijeniti izlaz. Negativne tezine
znace da ¢e povecanje ulaza smanjiti izlaz. Tezina odlucuje koliko ¢e ulaz imati utjecaja na
izlaz. Neuralne mreze se takoder sastoje od aktivacijskih funkcija, a one sluze za proizvodnju
izlaza neurona. Postoji nekoliko razli¢itih tipa aktivacijskih funkcija. Linearna funkcija je
funkcija gdje je izlaz neurona proporcionalan ulazu. Funkcija praga (koraka) radi na nacin
kada je vrijednost umnoska zbroja pozitivna, rezultat aktivacijske funkcije ¢e vratiti 1, a kada
je vrijednost umnoska zbroja manja od O, rezultat aktivacijske funkcije je nula. Sigmoid
funkcija nam garantira da ¢e izlaz uvijek biti izmedu 0 i 1. Tanh aktivacijska funkcija
osigurava, §to je veci ulaz tj. §to je pozitivniji to ¢e izlazna vrijednost biti bliza 1,0, kada je
ulaz negativnija ili manja vrijednost to ¢e izlaz biti blizi -1,0.

Ovaj rad fokusirat ¢e se na klasifikaciju tri geometrijska oblika koriste¢i EEG podatke, model
je personaliziran za jednog ispitanika. Za treniranje modela koristit ¢e se konvolucijska
neuralna mreZza pri ¢emu ¢e Se napraviti obrada nad skupom podataka kako bi oni bili
kompatibilni. Cilj ovog projekta je istraziti i odgovoriti u kojoj mjeri se mogu klasificirati
geometrijski oblici koriste¢i EEG podatke. Takoder cilj je istraziti dali su EEG podaci
relevantni bez obzira na vremenski period, u tu svrhu snimljeni su podaci za prve dvije sesije,
treca sesija je snimljena mjesec dana kasnije, dok su ostale tri snimljene 4 mjeseca kasnije.



2  Srodna istraZivanja

Istrazivacki rad pod nazivom ,,Brain-Computer Interface Based on Generation of Visual
Images* (Borbov i ostali, 2011) proucava mogucnost klasifikacije dva objekta (kuca i
ljudsko lice) i stanje opustanja. Ispitana je grupa od sedam ispitanika te je najveca postignuta
klasifikacijska toc¢nost iznosila je 68%. U radu se opisuje kako je 8 elektroda optimalna
konfiguracija za klasifikaciju.

Istrazivacki rad ,,Classification of imagined geometric shapes using EEG signals and
convolutional neural networks“ (Llorella 1 ostali, 2021.) istrazuje klasifikaciju sedam
geometrijskih objekta. Srednja vrijednost tocnosti klasifikacije sedam geometrijskih objekta
iznosi 35% dok klasifikacija geometrijske linije i paralelograma iznosi 70%. Uredaj koji je
koristen u navedenom radu ima samo 8 kanala. Skup podataka (eng. dataset) je prikupljen
tako da se je prikazala slika geometrijskog tijela na par sekundi te su tada ispitanici zamisljali
prikazani geometrijski lik. Svaki model je personaliziran tj. napravljen to¢no za tog
ispitanika. Istrazivacki rad ,,Classification of primitive shapes using brain—computer
interfaces* (Esfahani i Sundararajan, 2012) klasificira pet geometrijskih oblika (kocka, sfera,
cilindar, piramida i stozac) s tocnosti od 36%- 54% tj. srednjom toc¢nosti od 44,60% pri cemu

je koristen uredaj s 14 kanala.

Istrazivacki rad ,,Classification of Visual Perception and Imagery based EEG Signals Using
Convolutional Neural Networks* (Bang i ostali, 2020) koristi uredaj s 32 kanala pri ¢emu se
radi o klasifikaciji Sest geometrijskih oblika. Koristenjem konvolucijskih mreza dobiven je
rezultat od 32,56% klasifikacijske to¢nosti. ,,Brain20bject: Printing Your Mind from Brain
Signals with Spatial Correlation Embedding® (Zhang i ostali, 2020) takoder koristi
konvolucijske mreze pri ¢emu su klasificirana Cetiri imaginarna oblika. Pri koristenju lokalne
baze podataka rezultat tocnosti iznosi 75,23% dok je rezultat od 92,58% dobiven koristeci
javnu bazu podataka.



3  Metodologija

3.1 Materijali

U ovom radu koristen je uredaj OpenBCI Cyton + Daisy (Slika 3) koji su razvili Joel Murphy
1 Conor Russomanno. Uredaj OpenBCI Cyton + Daisy koji je koriSten za snimanje EEG
signala se sastoji 16 kanala. Uredaj radi na frekvencijama i do 250Hz, takoder ima beZzi¢no
sucelje koje radi na 2.4GHz. Koristeno je 16 suhih elektroda koje su poslozene kao Sto je
prikazano na Slici 1. Snimanje EEG signala bilo je u kontroliranim uvjetima pri ¢emu nije
bilo prodora buke, jake svjetlosti ili ostalih smetnji. Pri prikupljanju podataka koriStena su 3

geometrijska oblika kao sto je prikazano na Slici 2.

Slika 1. Prikaz pozicija koristenih elektroda



3.2

Slika 2. Prikaz geometrijskih oblika koristenih pri snimanju EEG signala

Slika 3. Prikaz OpenBClI kacige i sesije snimanja podataka

Podaci

Podaci su snimljeni putem OpenBCl GUI-a s kojega su preko LSL-a (eng. Lab
streaming layer) direktno spremani. Podaci su se prikupljali tako da se je fokusiralo
na jedan objekt u sesijama po dvije minute (Slika 3). Najprije je napravljena testna
sesija u kojoj se je ispitanik $to duze fokusirao na odredeni geometrijski lik (ti podaci
nisu spremljeni) pri ¢emu je donesen zakljucak da je optimalno vrijeme koncentracije
ispitanika 120 sekunda tj. dvije minute. Za svaki geometrijski oblik skupljalo se
podatke po 6 sesija $to znaci da skup podataka za treniranje ima 178200 opservacija



tj. 59400 opservacija po geometrijskom obliku. Nakon $to su snimljene prve dvije
sesije, tre¢a je snimljena mjesec dana kasnije, dok su ostale tri snimljene 4 mjeseca
kasnije.

Prikupljeni podaci limitirani su do 60Hz, a broj mjerenja u sekundi iznosio je 90.
Snimani podaci prikupljeni su bez vanjskih smetnji (buke, izlozenosti velikoj svjetlosti
i sl.). Pri snimanju podataka zaslon uredaja na kojem su bili prikazani geometrijski
oblici bio je na udaljenosti od 60 cm. Tijekom snimanja podataka konstantno se gleda
i misli na prikazani objekt. Ako je ispitanik primijetio manjak koncentracije tj. da
pocinje gubiti fokus, taj skup podataka je izbrisSen. OpenBCI GUI ima prikaz podataka
uzivo pa je prema tome vidljivo ako je ispitanik koncentriran (Slika 4). Slika 5
prikazuje signale mozga pri normalnom razgovoru s ispitanikom. Uoc¢avamo kako pri
fokusiranju na geometrijski oblik is¢itavanja kanala su sli¢na, npr. na frekvenciji od
20Hz uocavamo kako su amplitude oko maksimalno 0,7 uV (Slika 4.), a na Slici 5
vidljivo je kako na 20Hz amplitude su maksimalno na 5 uV. Na 50Hz imamo
amplitude visoke vrijednosti koje su uzrokovane zbog dalekovoda.
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Slika 4. Prikaz signala mozga pri fokusiranju na geometrijski oblik
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Slika 5. Prikaz signala mozga pri normalnom razgovoru

3.3 Konvolucijske neuronske mreZe

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional neural networks - CNN) vrsta su
neuronskih mreza koje imaju ukomponirane konvolucijske slojeve. CNN je bio najkoriSteniji
za klasifikaciju i obradu slika, medutim CNN se takoder moze primijeniti na klasifikaciju
EEG signala (Schirrmeister i ostali, 2017.). Konvolucija radi tako da pretvara sve piksele

slike u jednu vrijednost te je konacni izlaz konvolucijskog sloja vektor

CNN obi¢no ima tri sloja: konvolucijski sloj (eng. convolutional layer), skupni sloj (eng.
pooling layer) i potpuno povezani sloj (eng. fully connected layer) .Kao $to naziv implicira,
konvolucijski sloj diktira kako ¢e CNN operirati. Parametri slojeva fokusirani su oko
upotrebe kernela (O’Shea i Nash, 2015). Na Slici 6 prikazana je jednostavna CNN
arhitektura koju su predlozili O'Shea i Nash.
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Slika 6. Prikaz jednostavne CNN arhitekture sloZene od 5 slojeva (O’Shea i Nash, 2015).

Konvolucijski sloj je najosnovniji, ali u isto vrijeme najbitniji sloj u CNN-u. Konvolucijski
sloj radi na principu tako da mnozi matricu piksela koja je generirana za neku sliku ili objekt
kako bi se napravila aktivacijska mapa za danu sliku. Aktivacijska mapa ham omogucuje da
vidimo koje su dijelovi na slici relevantni za klasu na koju se odnosi (Ajit i ostali, 2020).
Aktivacijske mape pohranjuju sva obiljezja koja se istiCu na slici ili objektu pri ¢emu se
takoder smanjuje veli¢ina podataka za obradu. Konvoluiran model je takoder obucen s
povratnim Sirenjem (eng. backpropagation) kako bi se utvrdila minimalna greska u svakom

sloju tj. izracunava gradijent funkcije gubitaka s obzirom na tezine mreze.

Skupni sloj igra vaznu ulogu u CNN-ovima jer je uglavnom odgovoran za nepromjenjivost
podataka na varijacije. Skupni sloj moze se dobiti operacijom udruzivanja koja obi¢no sadrzi
dva koraka. Prvo se skenira mapu znacajki i prikuplja odgovore unutar svake lokalne regije.
Drugi korak je operacija smanjenog uzorkovanja (eng. down sampling) koja zadrzava samo
dio agregiranih podataka svakog kanala. Operacija smanjenog uzorkovanja moze smanjiti

veli¢ina kanala, a time i smanjuje racunalno opterecenje (Graham, 2014).

Potpuno povezani sloj je FNN (eng. feedforward neural network) neuronska mreza pri ¢emu
veze izmedu ¢vorova ne formiraju ciklus. Potpuno povezani slojevi ¢ine posljednjih nekoliko
slojeva u mrezi. Ulaz u potpuno povezani sloj je izlaz iz konacnog udruzivanja ili
konvolucijskog sloja, koji se spljosti (eng. flatten) i zatim unosi u potpuno povezani sloj. U
jednostavnom CNN-u modela, znacajke generirane zavr$nim konvolucijskim slojem
odgovaraju na dio ulazne slike jer njeno receptivno polje ne pokriva cijelu prostornu
dimenziju slike (Basha i ostali, 2020)



3.4 Proces treniranja

Do modela koristenog u ovom radi doslo se je na nacin pokusaja i pogreska (eng. trial and
error). Na pocetku predlozen je model koji koristi 1D konvolucijski sloj medutim zbog loSijih
rezultata taj je model odbacen. Nakon toga postavljen je pocetni model koji je koristio 2D
konvolucijske slojeve. Po¢etni model se sastojao od tri uzastopna Conv2D sloja, Flatten sloja
i dva Dense sloja, te su odmah primijeéeni bolji. Nakon daljnjega proucavanja, taj model se
je nastavio razvijati sve dok nije doSao do finalne strukture kao $to je prikazano na Slici 8. Na
pocetku su podaci bili ruéno odijeljeni u skup podataka za treniranje, skup podataka za
validaciju i skup podataka za test modela, pri ¢emu je srednja vrijednost rezultata evaluacije
to¢nosti modela s testnim podacima bila 37,50% S$to nije bila dovoljno prihvatljiva
to¢nost.Skup podataka za treniranje sluzi kako bi model u¢io na njima. Skup podataka za
validaciju se ne koristi za samo treniranje modela, ve¢ za evaluaciju to¢nosti azuriranih
parametara modela nakon epohe, u svrhu osiguravanja da model konvergira u pravom smjeru.
Skup podataka za test modela sluzi nam kako bi napravili evaluaciju to¢nosti krajnjeg modela
nad podacima koje model nikad nije vidio. Treba napomenuti da kako bi se odgovorilo na
pitanje relevantnosti EEG podataka kroz vremenski period, svi podaci su postavljeni u jedan
direktorij. Pri pokretanju treniranja, 30% podataka pripada skupu za test modela, te je 70%
skupa podataka pripada skupu za treniranje modela, od kojih je daljnje uzeto 20% za
validaciju. Na Slici 7 prikazan je dijagram toka koji prikazuje cijeli proces treniranja i
evaluacije. Dijagram je napravljen po uzoru na istrazivacki rad ,,Classification of imagined
geometric shapes using EEG signals and convolutional neural networks* (Llorella i ostali,
2021.).
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Slika 7. Prikaz procesa treniranja i evaluacije modela

3.5 Model

U radu je koristen je 2D konvolucijski sloj, napravila se je obrada nad podacima kako bi bila
kompatibilna sa Conv2D slojevima pri c¢emu se je ulaz u model bio jedna sekunda snimanih
EEG podataka tj. 90 mjerenja iz 16 kanala do 60Hz. Stopa ucenja je postavljena na 0,007 pri
¢emu je veli¢ina serije (eng. batch size) postavljena je na 32.

Struktura CNN mreze koriStena u radu sastoji se od Conv2D slojeva, slojeva za normalizaciju
serije, sloja maksimalnog udruzivanja, flatten sloja i gustog sloja kao §to je prikazano na Slici
8.

10



Zbog velike varijacije podataka takoder je koriStena normalizacija serije (eng. batch
normalization). Prije uvodenja normalizacije Serije, vrijeme za osposobljavanje mreze za
konvergenciju znacajno je ovisilo o pazljivoj inicijalizaciji hiperparametara (npr. pocCetne
vrijednosti tezine) i o koristenju malih stopa ucenja, Sto je produzilo vrijeme obuke(Garbin i
ostali, 2020). Normalizacija serije znac¢ajno smanjuje vrijeme treninga tako da normalizira
svaki unos svakog sloja u mrezi, a ne samo ulazni sloj. Normalizacija serije se koristi kako bi
srednja vrijednost izlaza bila blizu 0 i izlazna standardna devijacija blizu 1 te s time povecava
to¢nost. Nacin na koji funkcionira normalizacija serije je tako da podesavanjem vrijednosti
jedinica za svaku seriju i ¢injenica da se serije stvaraju nasumi¢no tijekom obuke, rezultira
veéim Sumom tijekom proces treninga. Konkretno, normalizacija serije prvo izracunava
srednju vrijednost i vrijednost varijance za svaki kanal svoje ulazne karte karakteristika kroz
vrijednosti preko mini serije; tada izvodi a normalizacija s faktorom skaliranja i faktorom
pomaka (Jung i ostali, 2019)

Takoder koristen je sloj maksimalnog udruzivanja (eng. Max pooling) kako bi pomoglo s
problemom pretjeranog ugadanja (eng. overfitting) i kako bi se smanjio broj parametra za
treniranje visoko u hijerarhiji obrade tj. izdvojili bolji podaci te to pojednostavljuje kompletnu
sloZenost modela. Maksimalno udruzivanje pomaze u izdvajanju znacajki niske razine kao $to
su rubovi, tocke i sl. Izlaz sloja maksimalnog udruzivanja dan je maksimalnom aktivacijom
preko podrucja koja se ne preklapaju. Maksimalno udruzivanje smanjuje uzorkovanje (eng.
downsampling) ulaznih objekta. Maksimalno udruzivanje dovodi do brze stope konvergencije
te se obi¢no koristi nakon konvolucijskog sloja $to je na kraju primijenjeno i u modelu koji je
koriSten za izradu ovog rada (Slika 8). Maksimalno udruzivanje omogucuje medusobno
pomicanje znacajki Sto rezultira robusnim podudaranjem znacajki ¢ak i uz prisutnost malih
izoblienja. Medutim, treba biti oprezan jer maksimalno udruzivanje moze oduzeti previse

informacija, $to rezultira losijim rezultatima.

Koristen je i sloj flatten kojemu je zadatak poravnati izlaz tj. pretvoriti viSedimenzionalni izlaz
u linearnim kako bi bio spreman za gusti (eng. dense) sloj. Gusti sloj je duboko povezan, §to
znaci da svaki neuron u gustom sloju prima ulaz od svih neurona svog prethodnog sloja te se
ustvari koristi za promjenu dimenzija vektora.
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Input: (None, 90, 16, 16) Input: (None, 4, 1, 32)
Input Layer Conv2D_2
Output: | (None, 90, 16, 16) Output: | (None, 4, 1,128)
A
Input: (None, 90, 16, 16) Input: (None, 4, 1, 128)
Conv2D BatchNormalization_2
Output: | (None, 90, 16, 16) Output: | (None, 4, 1, 128)
N
Input: (None, 90, 16, 16) . Input: (None, 4, 1, 128)
Batch Normalization MaxPooling2D_2
Output: | (None, 90, 16, 16) Output: | (None, 1,1, 128)
l A
Input: (None, 90, 16, 16) Input: (None, 1,1, 128)
MaxPooling2D Flatten
Output: | (None, 18, 4, 16) Output: (None, 128)
Input: (None, 18, 4, 16) Input: (None, 128)
Conv2D_1 Dense
Output: (None, 18, 4, 32) Output: (None, 128)
N
Input: (None, 18, 4, 32) Input: (None, 128)
BatchNormalization_1 Dense_1
Output: (None, 18, 4, 32) Output: (None, 64)
Input: (None, 18, 4, 32) Input: (None, 64)
MaxPooling2D_1 Dense_2
Output: (None, 4, 1, 32) Output: (None, 3)

Slika 8. Prikaz strukture CNN mreZe koristene u radu

3.6 Struktura projekta

Struktura samog projekta je vrlo jednostavna te je cijeli izvorni kod kasnije naveden u
sazetku ovog rada. Datoteka ,,data.py* sluzi kako bismo snimili EEG podatke. Za rad te
datoteke mora biti instaliran i otvoren OpenBCI GUI pri ¢emu opcija Networking mora biti
postavljena na LSL. Prije pokretanja sam datoteke, treba izmijeniti varijablu ,,OBJECT* u
geometrijski oblik za koji se namjerava snimati skup podataka. Kada se pokrec¢e datoteka
,data.py* ispitanik ve¢ mora biti u smirenom stanju i u kontroliranim uvjetima (bez buke,
jake svjetlosti i sl.). Nakon pokretanja programa, treba proci jo§ 10 sekundi prije nego Sto
program pocinje snimati podatke, kako bi se dalo dodatno vrijeme ispitaniku da se fokusira.
Nakon dvije minute datoteka se automatski sprema u zadani direktorij.

Datoteka ,,Conv2Dtraining.py* sadrzi obradu podataka, treniranje i evaluaciju modela. U
funkciji ,,create data(starting dir="alldata’)* se prema nazivu uCitava skup podataka iz
zadanog direktorija. Nakon toga dolazimo do obrade samih podataka za ulaz u model pri
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¢emu se modelu za ulaz daje 90 opservacija tj. po jedna sekunda snimljenih podataka. Podaci
su podijeljeni tako da je 70% podataka opredijeljeno za treniranje i 30% podataka za test, tj.
evaluaciju to¢nosti modela. Nakon svake epohe model se sprema i evaluira.
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4  Rezultati i diskusija

Koristeni skup podataka EEG signala se sastoji od tri geometrijska oblika. Evaluacija to¢nosti
modela iznosila je 59,76% pri ¢emu treba uzeti u obzir da je bilo deset potpunih prolaza skupa
podataka za obuku kroz algoritam.

Spomenuto je kako su se podaci snimali kroz par mjeseci te je iz tog razloga napravljena
analiza kako bi se utvrdilo dolazi li do mijenjanja podataka ovisno o vremenskom razmaku
snimanja podataka tj. dolazi li do boljih rezultata. Nakon $to su snimljene prve dvije sesije,
treca je snimljena mjesec dana kasnije, dok su ostale tri snimljene 4 mjeseca kasnije.

Iz skupa podataka obrisani su podaci koji su bili snimani u zadnjem mjesecu (zadnje tri sesije)
te dolazi do vrlo sli¢nih rezultata pri ¢emu je srednja vrijednost evaluacije tocnosti modela
iznosila 44,81%, zatim su ti podaci vraceni u skup i obrisani podaci iz prve tri sesije, tj. iz
prva dva mjeseca snimanja podataka. Opet dolazi do vrlo sli¢nih rezultata pri ¢emu je srednja
vrijednost evaluacije to¢nosti modela iznosila 43,70%. Zakljucuje se da su srednje vrijednosti
evaluacije modela ne variraju previse (Tablica 1) pri cemu se dokazuje da su podaci jednako
relevantni iako su snimani u vremenskom rasponu od 4 mjeseca.

Srednja vrijednost to¢nosti evaluacije
modela

Skup podataka prve tri sesije (snimano 43,70%
3.4.2022.110.5.2022.)

Skup podataka zadnje tri sesije (snimane 44,81%
9.9.2022.)

Skup podataka svih sesija 48,91%

Tablica 1. Prikaz srednjih vrijednosti evaluacije modela
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Prikazani rezultati klasifikacije tri geometrijska oblika koriste¢i EEG podatke pokazuju na
to¢nost evaluacije modela od 59,76% $to je odlican rezultat te to znaci da je moguce
klasificirati geometrijske oblike pomo¢u CNN modela. Jasno je kako pomocu EEG podatka i
klasifikacijom oblika mozemo dobiti odli¢ne rezultate ali treba uzeti u obzir kako ti podaci

moraju biti Cisti, bez interferencija i bez vanjskih smetnji.

Takoder potrebno je napomenuti kako su podaci prikupljani na samo jednom ispitaniku te
ostavlja dosta prostora za buducée radove koji bi se mogli temeljiti na univerzalnom modelu.
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5  Zakljucak

U ovom istrazivanju provedeno je ispitivanje klasifikacije geometrijskih oblika s EEG
podacim. U istrazivanju snimljeni su podaci putem uredaja OpenBCI Cyton + Daisy te preko
softvera OpenBCI GUI. Podatke su izvuceni putem LSL-a i spremljeni. Podaci su snimani
tako da je ispitanik gledao i mislio na objekt koji je bio prikazan na ekranu. Za svako
geometrijsko tijelo skupljalo se podatke po 6 sesija Sto znaci da skup podataka za treniranje
ima 178200 opservacija tj. 59400 opservacija po geometrijskom obliku.

Podaci su bili snimani samo do 60Hz iako OpenBCI nudi moguénosti za snimanje do ¢ak
250Hz. Kako bi podaci bili §to tocniji prilikom snimanja podataka nije bilo prodora buke,
velike izloZenosti svjetlosti i sl. Koristen je CNN model zbog svoje uspjesnosti pri treniranju
slika, te je zbog toga takoder trebalo prilagoditi podatke kako bi bili kompatibilni s ulazom
u model. Nakon obrade nad podacima, ulaz u model bio je jedna sekunda snimanih podataka
tj. 90 mjerenja iz 16 kanala.

U modelu su koriSteni slojevi: Conv2D, BatchNormalization, MaxPooling2D, Flatten i
Dense. Stopa ucenja je postavljena na 0,007 pri ¢emu je veli¢ina serije (eng. batch size)
postavljena je na 32.

Uspjesno je istreniran model koji dokazuje da klasifikacijom geometrijskih tijela pomocu
EEG podataka, koriste¢i konvolucijske neuralne mreze mozemo dobiti dobre rezultate,
medutim treba uzeti u obzir da se je radilo o jednom ispitaniku. Dobiven je najbolji rezultat
od 59,76% tocnosti 1 dokazano da vremenski raspon snimanja podataka nema veze na
kvalitetu podataka.
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Sazetak i kljucne rijeci

Neuralne mreze su sredstvo za strojno ucenje (eng. machine learning) u kojem racunalo
nastoji prepoznati odnose u skupu podataka kroz proces koji oponasa nacin na koji funkcionira
ljudski mozak. Strojno ucenje je znanstvena disciplina koja se bazira na osmisljanju algoritma
koji ¢e pomocu skupa podataka uéiti na odredenim primjerima (Naga i Murphy, 2015).
Konvolucijske neuralne mreze su podskup neuralnih mreza koja se najviSe primjenjuje za
treniranje modela povezanih sa slikama. Ovaj rad istraZzuje ideju o klasifikaciji geometrijskih
tijela pomo¢u EEG podataka. EEG podaci prikazani su u protoku voltaze, a za bolji prikaz
mozga bolje je koristiti viSe EEG mjerenja signala tj. viSe elektroda koje su smjestene svuda
oko povrsine mozga. Snimanje EEG podataka napravljeno je putem uredaja OpenBCI Cyton
+ Daisy pri ¢emu su podaci snimani sa jednim ispitanikom. Kako bi podaci bili §to ¢is¢i i
relevantniji, soba ima slabije osvjetljenje te ne dolazi do bilo kakvog prodora buke ili ostalih
vanjskih smetnji. Nakon snimanja skupa podataka, isti su obradeni kako bi bili kompatibilni
sa Conv2D slojom. lzvorni kod dostupan je na GitHub-u: https://github.com/David-
Sajina/OpenBCI

Kljuéne rije¢i — Strojno ucenje, neuralne mreZze, konvolucijske neuralne mreze,
elektroencefalografija, BCI sustav
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