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SANTRAUKA

Siame darbe nagrjama smegean — kompiuterio ssajos (BCI) sistema. Taip pat dirbtini
neuroning tinkly ir atsitiktiniy miSky klasifikavimo algoritny panaudojimas smeger kompiuterio
sasajos sistemose. Realizuotas smegenkompiuterio gsajos prototipas. Sis prototipas leidZia
valdyti kompiuterio pel, naudojant elektroencefalogramos arba elektroraings skaitytuy.

Atliktas kompiuterio pels valdymo, naudojant smegenr- kompiuterio sistemy tyrimas,
vykdant praktines uzduotis. Rezultatai palygintijstastu idu valdoma kompiuterio pele. Tyrime
naudotas OCZ NIA elektroencefalogramos ir elektagramos signalskaitytuvas.

Palyginta kuris i$ naudetklasifikavimo algoritny pasiekia didziausitiksluma.

Padarytos iSvados apie smegen kompiuterio gsajos sistemos prototipo privalumus ir
trakumus.



SUMMARY

This work analyzes the brain — computer interf&@€I} system. Also artificial neural networks
and random forest classification algorithms areduse brain — computer interface systems. A
prototype of the brain — computer interface wasetigyed. The prototype lets you control your
mouse using electromyogram or electroencephalogeanter.

In this work, the practical tasks carried out mogsetrol study using a brain — computer
interface. The results were compared with the nbsr@ntrolled computer mouse. The study used
OCZ NIA electroencephalogram and electromyogramadigeader.

Compared which of the used algorithms achievesitjigest accuracy.

The conclusions were drawn about the BCI prototype.
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TERMIN U IR SANTRUMP U ZODYNAS

BCI — smegen ir kompiuterio gsaja (anglBrain Computer Interfage

EEG - elektroencefalografija (an@lectroencephalography

NN — neuroninis tinklas, tarpusavyje sujungirbtiniy neurom grupe

OS - operaci@isistema

JRE - java vykdymo aplinka (andglava Runtime Environmént

JAVA — objektiSkai orientuota programavimo kalb891 metais sukurta Sun Microsystems
Elektroencefalograma - elektromagnésiprigimties bangos, kurios susidaro smegenyse
Elektromiograma — raumergeneruojami elektromagnetiniai signalai

Perceptronas — tiesioginio sklidimo neuroninis lask

Smegen — kompiuterio gsaja — §saja, leidzianti Zmogui valdyitengin mintimis
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IVADAS

Pastaruoju metu yra didelis susidgimas smegein— kompiuterio gsaja. Yraigyvendinta
daug projeki, tatiau daugumay yra akademinio lygmens ir orientugtityrimus. Kol kas, su
Siandienigmis technologijomis ir informacijos apdorojimo me#as, betarpiSkas bendravimas su
kompiuteriu naudojant mintis yra imeanomas. T@au vykdomi tyrimai duomen analizs ir
apdorojimo  srityje [1] jau dabar leidzia smegenbang, nuskaitoma naudojant
elektroencefalogramos (EEG) skaitytuvus, pagalldytianesudtingusirenginius arba programas.

Smegen — kompiuterio gsaja (BCI) tai valdymo metodas, kuriam nereikiag Zanmogus
atlikty koki nors fizin veiksma. BCI sistemos naudoja elektroencefalogramos (EE@menis,
gautus i$ elektradkurie uzeti Zzmogui ant galvos iirasireja neurom elektrin aktyvumy smegenyse
[2]. Gauti EEG duomenys apdorojaimairiais filtravimo metodais ir klasifikuojami, kadsikirti
valdymo komanal.

Smegen — kompiuterio gsajos pagrindié taikymo sritis yra zZmass, turintys fizirg
negaly. Zmores, &l fiziniy sutrikimy negalintys bendrauti su kitais, ¢@l tai daryti mintimis,
padedami kompiuterio. Negalintys gidZzmores, gaéty mintimis valdyti invalido vezirali, netek
galinés — protea.

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Siame darbe atliekamas smeger kompiuterio gsajos sistemos tyrimas, signal
klasifikavimui naudojant daugiasluoksnio perceptropalsuojatio perceptrono ir atsitiktimi miSky
klasifikavimo algoritmus. Signal nuskaitymui naudojant ,OCZ NIA* elektroencefalogras ir
elektromiogramos skaitytgvy Darbe apraSomas autoriaus (bendraautorius: Milj&tass) sukurta
smegen — kompiuterio gsajos sistema leidzia valdyti virtualius ir realiirenginius, naudojant
elektroencefalogramarba elektromiogram

Darbo uzdaviniai:

e |Sanalizuoti smegen— kompiuterio gsajos problematik

e Suprojektuoti smegen— kompiuterio gsajos sistemos prototip

e |Stirti OCZ NIA jrenginiu nuskaityt signal; klasifikavimo tikslum, naudojant
daugiasluoksnio perceptrono, balsudjan perceptrono ir atsitiktimi miSky
algoritmus.

e |Stirti smegen — kompiuterio gsap atliekant realaus gyvenimo uzduotis.

11



1. LITERAT UROS APZVALGA IR TECHNOLOGINI U SPRENDIMU ANALIZ E

1.1. Egzistuojantys metodai

Smegen — kompiuterio ssajos vienas pagrindipibruo; — srities suétingumas. Zmogaus
smegenys dar yra mazai istirtos, kai kurie josestehtys procesai kol kas iSviso nesuprantami.
Smegenyse apdorojami analoginiai signalai, kuri@ yrerduodami impulsais tarp neugon
Kompiuteryje apdorojama skaitmefaimformacija. Bandydami apjungti Sias sritiviena sisten,
susiduriame su daugybe problgm

e Smegen bang nuskaitymas;

¢ Naudingos informacijos iSskyrimas;

e Duomen persiuntimag kompiutet;

e Duomen apdorojimas, valdymo signgiSskyrimas.

Taciau Siuolaikiniy technologiy pagalba galima iSsgsti Sias problemas. Smegebangoms
nuskaityti yra sukurti skaitytuvai, kurie gali i&lees nufiltruoti ir kai kuriuos triukSmus. Tiau
duomen apdorojimas ir valdymo signaliSskyrimas dar éra trivialios uzduotys. Joms ssti yra
sukurta daugybmetod;, kurie arba nepakankamai tiks| arba tik tam tikromatygom pakankamai
tiksluas arba naudoja daug resurs

1.1.1.Klasifikavimo metody apzvalga

PrieS parenkant klasifikavimo metodus, reikia afgtvekuo daugiau Siuolaikimi metod;.
Metod; apzvalgoje naudoti Sie kriterijai:
e Moksliniy straipsni kiekis ,,ScienceDirect” (adresalsttp://www.sciencedirect.com/
Rezultat; lentekje , I stulpelis;
e Moksliniy straipsni kiekis ,IEEE Xplore Digital library” (adresas:
http://ieeexplore.ieee.ofgRezultat lentekje ,1I* stulpelis;
e Moksliniy straipsni kiekis ,ACM Digital library” (adresashttp://dl.acm.org.
Rezultat; lentekje I stulpelis;
e Moksliniy straipsni kiekiy aritmetinis vidurkis. Rezultatlentekje ,IV* stulpelis;
e Metody rezultat tikslumas (%), remiantis BBCI (Berlin Brain-Compuinterface)
rengty konkurs; rezultatais.
Pagal parinktus kriterijus atliktos klasifikavimcetod; analizs rezultatai pateikti 1.1 lentgé:

12



1.1 lentek. Klasifikavimo metod analizs rezultatai

Metodo pavadinimas Straipsniy kiekis Tikslu Pastaba
I Il 11 \Y% mas

Discriminative 0 0 0 0 59%

biorthogonal bases

Tikhonov 3 1 2 2 58%

regularization

Mahalanobis distance 22 6 2] 16 86%

Logistic regression 169 3 32 68 87%

Restricted Boltzmann 0 0 2 1 -

Machines

Hidden Markov model| 57 9 23 30 84%

Bayesian classifier 26 7 15 16 67%  Kombinuotasksut SVM

The Filter =~ Bank 1 7 0 3 -

Common Spatial

Pattern (FBCSP)

Neural Networks arba 451 | 129| 332| 304 84%/| Kombinuotu CSSD

Neuro-Fuzzy Systems (Common spatial subspace
decomposition) ir FD (Fisher
discrimination) metodu
iSgaunamos 3 savyb
(fi=wiTxi+bi, i=1,2,3) iS
vieno EEG pavyzdzio, ir
naudoja perceptran
neuronin tinkla

Quadratic classifier 8 1 5 5 83%

Fisher's linear 33 5 21 20 | 82.2%| Apskauoja furje

discriminant koeficientus 0-7 kiekvienam
kanalui (0-2 Hz).

Linear  discriminant 149 | 102 96 116 86%

analysis (LDA)

Independent 174 | 72 109| 118 -

component  analysis

(ICA)

Principal component 178 55 70 101 -

analysis (PCA)

Support vector 223 | 129| 114 155 91%

machine (SVM)

1.2.Neuroniniy tinkl y analizé
1.2.1.Neuroniniai tinklai

1.2.1.1. Neurono modelis

Neuronas yra informacijos apdorojimo vienetas, kyra neuroninio tinklo veikimo pagrindas

(pav. 1.1). Neurono veikigngalima apildinti:

1.

Neuronas gauna kelgigjimo reikSmi (tai neuroninio tinklgéjimo reikSnes arba Kid
neurom is¢jimo reiksnes). Kiekvienajéjimo jungtis turi savo perdavimo koeficient
(svor). Neurono suzadinimo reik&nformuojama sk&iuojant svorir j¢jimo signaly
sum.

13



2. Pagal suzadinimo sigrl naudojant aktyvacijos funkaij (heurono perdavimo
funkcija), skatiuojama neurono &mo reiksmne [4].

X, {f}w\{r)‘

{
Xt ", ) K= FUx) iy

R,

x, (1w, (1)
1.1 pav.Neurono modelis [5].

1.2.1.2. Perceptronas
Paprasiausios architekiros yra taip vadinamntiesioginio sklidimaneuroniniai tinklai, kuriuose
galimos tik vienkrypis i prieki jungtys. Paprasausias tokio tipo neuroninis tinklasperceptronas
susidedantis iS vieno sluoksnmneutrom, sujungti sun jéjimais (pav. 1.2). Neuranskatius p
lygus i&jimy skatiui. Kai kurie autoriai perceptrone naudoja tiknganeuron, tadap = 1.
¢ A %
4

4
/{?"fgf%‘?”*
ﬂ; ~3

; | ,1'2 X, “es o

1.2 pav.Vienasluoksnis perceptronas [3].

Perceptrone kiekvienasé¢jgnas y; yra i¢jimo vektoriausX = (X1, X,..., Xn) funkcija, kuri
skatiuojam pagal (1.1) formsl

y =f(a)= f(zn:V\/ikaj’i =1,..p (1.1)

e mngg

1.2.1.3. Daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas

Tinklai, turintys daugiau nei viemeurom sluoksn, kuriuose galimi tik rySiai priekj iS iéjimuy
1 iS¢jimus, yra vadinamidaugiasluoksniais perceptronai$larba daugiasluoksniais tiesioginio
sklidimo neuroniniais tinklaisKiekvienas toks tinklas sudarytasi&imu aikeés, i&jimy neurom
sluoksnio ir pagipty neurom sluoksni; tarpiéjimy ir is¢jimy (pav. 1.3).

14



IZ&jimm =lucksni=

Sworiai

Tarpinis sluoksnis

Jwvoriail

I2jimy =luoksni=

1.3 pav.Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas.

1.2.1.4. Balsuojantis perceptronas

Klasikinio perceptrono apmokymas prasideda nuoniulprognozavimo vektoriaus: = 0. Jis
prognozuoja, kokiai klasei priklauso duotas duomeavyzdysx: y=sign(v-x) . Jei progno& skiriasi
nuoy klasss, tai atnaujinamas prognozavimo vektoriuss v + y;. Jei prognoZ yra teisinga, tai
vektorius nekaiiamas. Tuomet procesas kartojamas su kitais paigizgdDazniausiai perceptronas
apmokomas kartojantj Sproceg tol, kol bus rastas prognozavimo vektorius, suidirvisi
apmokymui pateikti pavyzdZiai bus teisingai suKiasti.

Balsuojadiame perceptrone [7] apmokant tigklkiekviern karta, kai padaroma Kklaidinga
prognoz, generuojamas naujas prognozavimo vektorius iricel@ama kiek kiekvienas
sugeneruotas vektorius paiteiteising; prognozi, iki pirmos klaidos. Sis teisingprognozi kiekis
naudojamas kaip vektoriaus svoris balsuojant. Kkasjant kiekvienas vektorius balsuoja ir kuri
klast gauna daugiausiai balstai klasei ir priskiriami duomenys. Balsavimo gegstrono i§jimas
(1.2) formuk.

N
Y =S89 ch SgnQNnxi,n)} (12)
n=0

Cia: x ,—i¢jimai, w, —igjimy svoriai, ¢, - balsavimo svorisg, — pageidaujamasdimas, ¢
— paklaida.

1.2.1.5. Radialinés bazinés funkcijos (RBF) tinklas

S

radialiré bazires funkcija naudojama kaip neurono aktyvacijos fujakc

Radialires bazitts funkcijos uzraSomos taig(x) = #(|x—c).

RBFN tinklai — tai dvisluoksés struktiros tinklai, kur pirmas sluoksnis yra netiesinigagdas,
realizuojamas neuronais su radiaims bazigmis funkcijomis, o antras sluoksnis — tiesinis —
i5¢jimo.

RBFN tinkluose pasptas sluoksnis realizuoja funkcijas, kurios radéiakeiciasi aplink
pasirinkt centr ir nulines reikSmeggyja tik prie Sio centro. RBFN tinklefektyvumas dazniausiai
priklauso nuo centro parinkimo. Centrai parenkahiitingai, kartais jie parenkami Iyg i¢jimo
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taSkams, arba nustatomi programos apmokymo meameSisluoksnyje es&imose neuronuose
nenaudojam&jimy svoriy mechanizmas kaip daugiasluoksniame perceptrone [8]

1.2.1.6. Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN)

Tai neuroninis tinklas kuriame informacija sklindaejomis kryptimis, t.y. neuronai taip pat
turi jungtis iS ¢lesniy i ankstesnius neuronus (pav. 1.4). Toks tinklas lgalinestabilus ir turi be
galo sudtinga dinamiky, dél to realy uzdaviniy sprendimui dazniausiai naudojami tiesioginio
sklidimo neuroniniai tinklai.

I5éjimai
1.4 pav.Rekurentinis neuroninis tinklas [9].

1.2.1.7. Neuroniné - neraiskioji architektiira (Neuro - Fuzzy)

Neuro-fuzzy tinklai sujungia taisykinis paremtos Fuzzy logikos semantiaiSkumy su
neuroninio tinklo mokymo galimybe. Neuro-Fuzzy ek susideda iS tuj sluoksnip: jéjimy
sluoksnis, Fuzzy taisyk]i sluoksnis, i§imy sluoksnis. Fuzzy taisys tinkle atitinka jungiu
svorius.

Neuronire-neraiskioji sistema susideda iS komponehktrie sudaro tradicignneraiska sistema,
iSskyrus tai, kad ska&iavimai kiekviename Zingsnyje vykdomi pé&stu neuronini sluoksni
pagalba (pav. 1.5).

Sistem, sudaro trys skirtingi sluoksniai [10]:

e Fuzifikavimo® sluoksnis.
e NeraiSki taisykliy sluoksnis.
e Defuzifikavimo* sluoksnis.

»Fuzifikavimo” sluoksnyje kiekvienas neuronas reggstuoja neraiskios aibi¢jimo duomem
priklausomyles funkcip. Sis sluoksnis atstovauja taisgkllF daj.

Neraiski taisykliy sluoksnyje aktyvuojama neraiskioji taisght kiekvienos taisylds reiksng
iS¢jime vaizduoja Sios taisyés$ pradin svoi, kuris nustatomas apmokymo pabaigoje.

.Defuzifikavimo® sluoksnyje kiekvienas neuronastat&uja veiklos taisykk iSvados teiginir
jo priklausomyks funkcija gali lati sudaryta iS vienos ar dvigjsigmoidiniy funkcijy ir linijin és
funkcijos. Kiekvieno junginio svoris Siuo atvejuaypriklausymo funkcijos ,svorio centras” ir Sis
parametras yra taip pat gaunamas iS apmokymo.
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Fumifikavimo shioksnis Herattkmny taisykln shoksnis Defimfikavimmo shioksnis
I 1 [ 1 |

o Prielzida Prielaidy _ Taisykln Livada Fvady
[éjimai JeiXyrah  |Beitingas|  soriad Taisyklés svoriai Tai¥ yeaE sroriai Tigjimai
[ ]
0.8 T1
1.0
[ ] 2
0.5
1.0
Taisykls 2 | # s |
1.0
h2

1.5 pav.Neuronirgs-neraiskiosios sistemos striutd.

1.2.1.8. Compositional pattern - producing tinklai (CPPN)

Tai Neuroning tinkly tipas, kuriame kombinuojamos skirtingos newraktyvavimo funkcijos
[11].

Dazniausiai naudojamos neurpaktyvavimo funkcijos:

& &

a) b) c) d)
1.6 pav. a) Slenkstig, b) tiesirg, ¢) Loginio sigmoido, d) Hiperbolinio tangento yakavimo funkcija.

Slenkstire (pav. 1.5.a) -f(v) = 1, kaiv> 0 irf(v) = 0, kaiv< 0 [12].

Liv>L
Tiesire (pav. 1.5. b) - f(v,L) =<v,M <L  [13].
-Lv<-L
Loginio sigmoido (pav. 1.5.c) f(v) = 1 ! — [14].
+€

Hiperbolinio tangento (pav. 1.5. d)f«(v) = tanh{) [14].

1.2.1.9. Tikimybiniai neuroniniai tinklai (PNN)

Tikimybiniai neuroniniai tinklai yra Bayes sprendimstrategijos igyvendinimas [15]
neuroniniuose tinkluose. Veiksmai organizuojaindaugiasluoksn tiesioginio sklidimo tinkd,
susidedantis keturiy sluoksni (pav. 1.7):

1. I¢jimy sluoksnis, jame neatliekami jokie s&avimai [16];

2. Modelyy sluoksnis, jame sk&uojama funkcija (1.3)

_ 1 _HX‘Ci,iHZ
P = T expt o ) [15], (1.3)
(27[O-i2,j )E i

c¢ia c;j reiSkia vektoni, oi; yra iSlyginimo parametras;
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3. Sumavimo sluoksnis, sumuodamas ir &kadamas vig neuron, priklausadiy tai paiai

klasei, vidurk skatiuoja maksimali tikimybg, kad modelisx bus klasifikuotas kaip iC(1.4)
formule.

[00=34,p,(9, 1<j<K (1.4)

¢ia M;j nurodo pavyzdii kieki klagje j, £ij maiSymo koeficientas, kuris turi tenkintlyga
(1.5)

M;
> B, =1 1<j<K (1.5)
i=1
4. 1&jimy sluoksnyje sk&iuojama (1.6) formu
a; f,(x)
zai f, (x)
i=1
Modeliy

sluoksnis

Sumavime
sluoksnis

IEéjimy
sluoksnis

1.7 pav.Tikimybinis neuroninis tinklas (PNN).
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1.2.1.10. Neuroniniy tinkly palyginimas
1.2 lentek. Neuronini tinkly palyginimas.

Pavadinimas Privalumai Trakumai
Perceptronas Progrands bei techniés realizacijog Primityviis skirstymo pavirSiaj
yra labai paprastos; leidzia spesti  tik paprastus
Paprastas ir greitas mokymo algoritmastpazinimo uzdavinius
Daugiasluoksnis vienas i$ populiariausiir efektyviausi; | Kiekvienos iteracijos metu vyksta
tiesioginio  sklidimo| DNT tipy; tinklo paramety pokyiai. Toks
neuroninis tinklas LeidZia iSspegsti daugel uzdu@iu. funkcionavimas padidina
mokymo laik.
Balsuojantis lengvai realizuojamas; Néra pats tiksliausias algoritmas
perceptronas naudoja mazai resufs
pakankamai tikslus lyginant su Kkitais
algoritmais
Radialires  bazirgs | gali modeliuoti bet koki nelinijing | apmokymo algoritmai ne visada
funkcijos (RBF)| funkcija naudodami viem pasekpta | parenka optimalias radialini
tinklas sluoksn; funkciju centy kombinacijas
greitai apmokomi.
Rekurentiniai gali bati nestabilus ir turi be galp
neuroniniai tinklai sucttinga dinamilkg
Neuronire — | geba atstovauti Zmogaus Ziniomsegali apibendrinti, arba gali tik
neraiskioji budingus neaiSkumus naudojgratsakyti tai kas yra parasyta
architektira lingvistinius kintamuosius; taisykkse;
dél natiraliy taisykly atvaizdavimo, neatsparus  tinklo  strulktos
lengvas rezultatinterpretavimas; pokyciams, tokie pokgiai
lengvas Zink bazs prapétimas,| paketia taisykly sara%;
pridedant naujas taisykles; priklauso nuo eksperto,
atsparumas sistemos sutrikimams. nustatanio logines taisykles.
Tikimybiniai | Greitas mokymasis; Ne toks bendras kaip
neuroniniai tinklai IS prigimties lygiagreti strukita; backpropagation;
Garantuojamas optimalusDidelis atminties reikalavimas;
klasifikatorius, didjant apmokymqg Létas vykdymas.
pavyzdziy rinkiniui  (néra  lokaly
minimumy problemos);
Apmokymo pavyzdziai galiidi pridéti
arba iSimti be plataus permokymo

1.2.2.Neuroniniy tinkl y apmokymas

Egzistuoja du pagrindiniai neuroninitinkly apmokymo tipai: mokymasis su mokytoju ir
mokymasis be mokytojo, iS kurilabiau papligs mokymasis su mokytoju (egzistuoja ircles
mokymo tipasreinforcement learning

Neuroninis tinklas apmokomas naudojant mokyma.iMbkyme su mokytoju, mokymo imtis
sudaroma i§¢jimo reikSmi kartu su atitinkamomis égmo (uzduoties) reikSgmis. Jei tinklas
tinkamai apmokytas, jis gali modeliuoti funkgijsiejartia i¢jimo bei i&jimo kintamuosius ir gali
daryti sgjima, kai i&jimo reikSnmés nezinomos.

Mokymo proceso metu dazniausiai skadjamas neuroninio tinklo dagb jvertinantis
parametras. Tai galiali neuroninio tinklo daroma klaida arba kitoks raunj tinkla jvertinantis
kriterijus. Toliau, pagal mokymo taisyklkoreguojami tinklo svoriai ir slenksy reikSnes taip, kad
neuroninis tinklas darytmazesa klaida.
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1.2.2.1. Mokymasis su mokytoju

Apmokymo su mokytoju blokindiagrama pavaizduota 1.8 paveiksle. Mokytojas apieka
Zino i¢jimy ir iSéjimy forma. Neuroninis tinklas apie aplikieko nezino. Mokytojas ir neuroninis
tinklas i$ aplinkos gauna apmokymo paviyadokytojas, pagal turimas Zinias, nustato koks tati
teisingas atsakymas. Neuroninis tinklas grazina sasakym. Tuomet skaiiuojamas skirtumas tarp
neuroninio tinklo gsZinto atsakymo ir mokytojo atsakymo. Gautas skigemsiudiamas
neuroniniam tinklui kaip klaidos signalas, tada gagpmokymo pavyadir klaidos signal
reguliuojami tinklo parametrai. Taip Zingsnis pmgsnio neuroninis tinklas apmokomas emuliuoti
mokytoja. Tokiu idu mokytojo zinios perkeliamaseuronin tinkla.

Weltorine, aprafantis
aplinkos bilzeny

Teisitgas

atzakoymas
Sistemos r +
atsakyimas

Flaidos sighnalas

1.8 pav.Apmokymo su mokytoju blokinschema [6].
Sistemos tikslumo matavimui galima naudoti kigghvirSiaus funkcy. Klaidy pavirSius yra

mokytoju, yra atvaizduojamas, kaip tasSkas, tamergiaje. Kad sistema tobtth, gautas taskas turi
judéti maziausio pavirSiaus tasko link. Mokymo su malyt sistema tai vertina pagal klaid
pavirSiaus gradient PavirSiaus gradientas yra vektorius, kiekviengatke rodantis, gréaush
nusileidima 1 Zemiausi pavirSiaus tagk Jei mokoma pagal pavyzdzius, tai sistema gakaido
ivertinti gradiento vektoui [6].

1.2.2.2. Mokymasis be mokytojo

Jame nenaudojamos uZduoties reisnmVietoje i¢jimo — i&jimo atvaizdavimo neuroninis
tinklas mokomas pats ieSkoti koreliacigrba panasumtarp mokymo aibs i¢jimy [6]. Cia rera
griztamojo rySio, pasakaio, kuris atsakymas yra teisingas. Mokymo be mgky&dgoritmuose éra
mokytojo signaloCia turima tik mokymo aib {X, j=1,...,N}, susidedanti i vektoyj priklausagiy
erdvei R". Metod; tikslas yra kategorizuoti mokymo duomenis arbati rasose kokius nors
reguliarumus ar ypatumus. Mokymo be mokytajknsé gludi tame, kad parenkamas nuo mokytojo
nepriklausomas kriterijus, mokymo metu tas kritesipptimizuojamas, parenkant tinkamas syori
reikSmes.

Galimos trys mokymo be mokytojo strategijos, kurieglzia spesti atitinkamus trig tipy
duomem analizs uzdavinius:

1. Hebbo tipo mokymas,

2. varzytiniy tipo mokymas,

3. saviorganizuojakio Zentlapio (neuroninio tinklo) mokymas.
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1.2.2.3. Mokymasis su kritiku

Tai tarpinis tarp mokymo su mokytoju ir mokymu bekytojo apmokymo tidas. Tai vienas i$
metod;, skirty spesti situacijas, kai turima maziau detalésimformacija, tai yra, kai atgal
skleidziama maziau informacijos, nei mokymo su ntokymetodo atveju. Sis mokymas panagus
mokyma su mokytoju tuo, kad taip pat gaunamgigma is iSa¥s informacija, téiau ji ivertinanti, o
ne apmokanti. Tad mokymas vadinasi mokymu su kritiku.

Apmokant su kritiku (1.9 pav.) neuroninis tinklasnilrauja su aplinka. Kritikas iS aplinkos

gauna pagrindinstiprinimo signal ir ji pavetia tikslesniu stiprinimo signalu[6].

Pagrindinis
stiptinithas
[&itho vektorius ¥
b T Fritikaz
5
& i
b
2 | Heutistinis
7] stiprinimas

A Veiksmai

zmly O
’ % gistema —‘—I

1.9 pav.Mokymas su kritiku [6].

1.2.2.4. ,Klaidos sklidimo atgal“ mokymo algoritmas
Siame algoritme klaidos sklinda i&¢jigny i i¢jimus. ,Klaidos sklidimo atgal* algoritmas
skatiuoja tinklo klaidy gradieng [17]. Algoritma sudaro du Zingsniai:
e i¢jimy reikSmi ,sklidimas pirmyn* iSi¢jimy i iS¢jimu sluoksn, jo metu sugeneruojami
IS¢jimy aktyvavimo reiksrés;
e paklaidos ,sklidimas atgal” iS égmuy i i¢jimu sluoksn, jo metu sugeneruojamiéiimy
ir tarpiniy sluoksni; svoriy pokyiai.
Kaip perceptrono mokyme, taip ir ,klaidos sklidinatgal“ algoritme naudojama mokymo su
mokytoju strategija. _
Naudosime (1.9) dalinkvadratiniy sumy paklaidy E(W), svoriai bus keiami pagal (1.10)
formule.
Pirmame Zzingsnyjeigjimy reikSmems X apskatiuojamos igjimy reik$nes y. Ivertinama
paklaidos funkcijé& (W) is¢jimy sluoksnyjel. Tuo baigiama pirma faz
Antrame Zingsnyje, jei paklaidos funkcii(W) nelygi nuliui, reikia keisti svoti matrica AW.
Pagal (1.11) formul keiciami visi svoriaiwi jungéiy, kurios jungiak-taji neuror (I — 1)-ajame
sluoksnyje su-tuoju neuronufj-ajame sluoksnyje.

EIW) =2 (v 1), (19)
aw () = - =0, (1.10)

ik

_ j
AW =—p E (1.12)
ik
Dalinés iSvestigs iSreiSkiamos taip:
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OE!  OE! oa)

=— , (1.12)
oWy 0a) oW
y = f@)= ;O W), i= 1.0 (1.13)
k=0
IS (1.13) formuts gauname:
o) j
= Yi- (1.14)
ow, "
Naudojant pazy®jima
, j
5) _E (1.15)
oa/
(2.14) ir (1.15) iSraiSkasstatiusi (1.12) ir (1.11) gauname:
OE! o
=sly], (1.16)
ow,
AW, =-757y], (1.17)
i el - ajam sluoksniui
ke (I -1) - ajam sluoksniui
IS¢jimy sluoksniui, t.y. kai neurondse | - ajam sluoksniui, turime:
_ i o
o! :Zii: fr@')(y! -t') ieidjimy sluoksniui L, (1.18)
&

i
Lieka problema, kaip rast?aE—j paskptiems neuronams, t.y. kaie I-ajam sluoksniui, kal <
ai

L. Naudojant dalines iSvestines bendru atveju gaparayti:
_O0E' WoE’ oa)
dal S oal ea)’

5

(1.19)

i _
Cia ni:1 Zymi neuron (I + 1)-ajame sluoksnyje skij. Iéraiékazij yra lygi dydziui 6.,
ai

apibrztam Isl-tajam neuronuil (+ 1)-ajame sluoksnyje. Atsizvelgiagt(1.9) formuk gauname

j .
—Zas,- =g'(a’)w, . Tada pagptiemsi-tiesiems neuronams:
a,

N

5ij = fl(aij)zwsiésj ’
s=1

(1.20)
i € sluoksniuil < L
s € sluoksniuil + 1.

IS pradzy reikia apskaiiuoti 6 reikSmes i§imu sluoksnyjeL pagal (1.18) formgl Tada
palaipsniui skaiiuoti 6 reikSmes pasptiems neuronams tarpiniuose sluoksniuosd. naudojant(
+ 1)-mo sluoksni@ reikSmes (1.20).

Kai visi svoriai pakeiiami pagal (1.17) formgl i tinkla pateikiamas sekantis mokymo
pavyzdys X ir procedira kartojama i naujo. Apmokymas baigiamas, kaiigésma nustatyta
paklaidos funkcijos reikSim arba nustatytas iteragikiekis.

Norint pagreitinti mokymosi procesyra koreguojamdeltataisykk (1.17), pridedant tam tikr
konstan:

Aw (M) = —n8! (M) y, (M) + aawg, (M-1), (1.21)
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¢ia a dazniausiai yra teigiama konstanta @ < 1, ir yra vadinamanomentunkonstanta. Kai
= 0, gaunama (1.16) formulMomentumreikSne naudojama ,klaidos sklidimo atgal®* mokymo
algoritme, norint iSvengti ,uZstrigimo® lokaliame inmume ir pagreitinti tinklo konvergavimo
proceas [3].

1.2.2.5. Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviroganizuojantys neuroniniai tinklai (z&lapiai (SOM)) dar vadinami Kohoneno
neuroniniais tinklais [18]. Tai yra vienasluoksrikenkuruojantis neuroninis tinklas, kuris surikiaoj
neuronus tam tikra tvarka [19]. Konkuruojantis molasis yra adaptyvus procesas, kurio metu
neuronai palaipsniui tampa jaisr skirtingomsjéjimy kategorijoms, pavyzdgirinkiniams jéjimy
erdwje [20].

Kiekvienas neuronas turi déjimus, kurip svoriai atitinka koordinates dvinige erdje. Pries
apmokant tinkd, neuronai, sprendimaibéje, iSctstomi atsitiktine tvarka (1.10 pav.). Jei paduoti
i¢jimai yra arti neurono, tai jo ¢ime bus 1, rodantis, kad tas neuronas yra dtjas atstovauti
pasiisty savybiy vektoriui. Like neuronai gizins O.

Kiekviena karta atsiradus neuronui laitojui, laimétojo ir greta jo esaiy neurom j¢jimai
koreguojami taip, kadyji¢jimy rySiai geriau atitiki paduotoiéjimo vektory. Keliy neurom iéjimai
bus koreguojami, priklauso nuo(1.22), kuris yra maganti funkcija ir nurodo kokiu atstumu nuo
laiméjusio neurono, bus k&ami neurom j¢jimai.

hy = h(r, -t t) (1.22)

Cia t — laikasy;, r; — dydziy vektoriai.
Praktikojeh parenkamas didelis, kad pradedant apmakigaity padengta visa sprendinaibe,
0 mokymo metu jo reikSiisléto mazja.

Pradinis Po 500 iteracim
= r r T 2 r T r
15 . L. B oW . _| 15k .. oW
s da . :
e t o Elam T8
} H 2 . '_'t+.ﬁT$:_
: 2 [ ." "a : v 3
s * - rEl .'... a5 L -'l‘lq" s
A : r L) w ‘:% |-
+ 2 g
-!' ‘* ak -!. - *’_
& . . L
! X A
0s " 1-\. 4 - 05 '!'."j _1‘
ey " " ) e
"y 0y o v,
= 1.5 B
] 2
-2 -1 [a] 1 2 -2 -1 a 1 2

1.10 pav.Neurony iSsictstymas. Kaigje prieS apmokym desSirgje — po 500 iteraaij [19].
Vienas iS tinklo apsimokymo kokgb ijvertinimo kriteriy yra kvantavimo paklaida

18 T L .. .
ESOM:EZ:LHXj_mC(j)H. Tai vidutinis atstumas tarp kiekvieno-matio duomem vektoriaus
j=

X1 =(x,x},...x}) ir jo vektoriaus-nugatojo my;, m — analizuojam vektoriy skatius [3].
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1.2.2.6. apmokymo algoritmy palyginimas

1.3 lentek. Apmokymo algoritna palyginimas.

Algoritmo Privalumai Tr akumai
pavadinimas
Mokymasis sU Visos klags ir i&jimai yra suprantamiGali bati  sunku  suzyniti
mokytoju Zmorems; apmokymo duomenims klases.
Lengvai naudojamas skiriagu modeliy
klasifikavimui ir duomen regresijai
Mokymasis be Kadangi neapiliztos klags, gali atkreiptii NeaiSki mokymosi kryptis;
mokytojo déemeg i pozymius, kurie nebuvo pasteéb | Gali neaptikti skiriam pozymiy
duomemn rinkinyje
Mokymasis  sU Griztamasis rySys galitb daugiamaiai; NeaiSku koks grtamasis rysSys
kritiku Gerai veikia kai ara lengva apilizti klases| geriausias
~Klaidos Lengva naudoti, tik keli reguliuojamiApmokymas gali bti |étas;
sklidimo atgal“| parametrai; Naujas apmokymas perrasys ge¢n
mokymo Pritaikomas pléiam problenu ratui; apmokym, jei seni pavyzdziaj
algoritmas Gali suformuoti suétingus netiesinius néra naudojami;
Zentlapius; Neaptinka naujumo, tétituri bati
Labai paplits apmokymo metodas apmokomas su Zinomaijis
rezultatais;
Lokalaus minimumo problema
Saviorganizuojan Paprastas ir lengvai suprantamas algoritm&eikalauja daug kompiuterio
tys neuroniniai Topologinis grupavimas; resurs
tinklai Algoritmas be mokytojo, kuris gerai veikia
Su netiesiniais duomaerrinkiniais;
Gerai vizualizuoja duomenis.

1.2.3.Realizacijos

D¢l Neuroniniy tinkly tipu gausos egzistuoja daug bibliotedealizuojaiy Siuos metodus.
Neuroph — Siamerankyje realizuota perceptrono, daugiasluoksniacggrono, neuro-fuzzy
tipo neuroniniai tinklai.
Encog — Siamgrankyje realizuota paprasto ir daugiasluoksnio @atrono, radialiés bazigs
funkcijos neuroniniai tinklai.
WEKA - Sioje bibliotekoje realizuota daugiasluoksiribalsuojantis perceptronai.

1.3. Atsitiktiniai miSkai (random forests)

Atsitiktinis miSkas sudarytas iS kelmedzio tipo klasifikatori {h(x,0y), k=1, ...}, kur { O }
yra nepriklausomi, vienodai paskirstyti atsitikinvektoriai. Kiekvienas medis balsuoja kuriai ldas
priskirti iéjimo duomenis [21]. Su dauguma duomerinkiniy, Sis algoritmas pasiekia diglel
tikslumg ir veikimo greif.

1.4.Elektroencefalograma

Smegen bangos yra elektromagneis prigimties bangos, kurios susidaro smegenyse. Yra

Zzinoma, kad kiekvienas elektrocheminis neuronpulsas sukuria tam tikro daznio elektromagrietin
lauka. J galima iSmatuoti elektroencefalografu (EEG) arliaik prietaisais. Elektroencefalogramos
bangos, pagal dazpjuostas, skirstomasb bangas [23].
Alfa bangos (8-12 Hz)
Sios bangos atsiranda atsipalaidavus, esant uzmneskakims bei nusiraminus. Alfa bangos
atitinka budrios gmores, esant atsipalaidavugigen.
Beta bangos (12-30 Hz)
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Tai mazos amplitugs bangos asocijuojamos su smagéiewes aktyvumu.
Delta bangos (0,5 - 4 Hz)

Parastai tna gilaus miego fage ir turi didek amplituc.

Gama bangos (>30 Hz)

Gama bangos asocijuojamos su informacijos apdouofimegen Zie\gje.
Teta bangos (4 - 8 Hz)

Atsiranda esant mieguistumui ir tam tikroms mieggeins [22].
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1.11 pav. Bangos stebimos esafNairioms hisenoms: a) susijaudis; b) atsipalaidas; c)
apsnidgs; d) miega,; e) gilus miegas.

1.5.Igyvendinimo problemos

Igyvendinant smegan- kompiuterio ssajos platforra, gali kilti jvairiy problemy.
1.5.1.Architekt @iros pasirinkimas

Problema: kuriant platforma, kuri skirta produki kirimui komponuojanivairius modulius —
butina architekira su moduline strukta.
Sprendimas: sistemos pagrindui naudoti modwlistruktra.

1.5.2.Igyvendinimo problemos

1.5.2.1. Skirtingi duomeny Saltiniai

Problema: egzistuoja daugybirengini, gebadiu nuskaityti smeganbangas ir realiu laiku
perduotii kompiutet.

Sprendimas: platformoje bus realizuotas standartinis nuskaityidas. Realizacijai reikalingi
metodai bus pateikti abstré&je klagje, kuria pavel@jus bus galima realizuoti bet koduomemn
pateikimo kida.

1.5.2.2. Skirtingi duomeny formatai

Problema: skirtingos realizacijos gali duomenis priimti gkigais formatais, pvz.: vienu atveju
gali bati naudojamas masyvas, kitu vektorius. Nors duoreejyose vienodi, bet formatai
nesuderinami.

Sprendimas: bus naudojami standartiniai duomgetipai, o kuriant konkret modul bus
atliekama reikiamas duomekonvertavimas.
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1.5.2.3. Skirtingiems metodams reikalingas skirtingas parametry kiekis

Problema: skirtingiems metodams reikalingas skirtingas patagkiekis.

Sprendimas: dalis parametr gali bati parinkti naudojantvairius algoritmus, kurie galibi
realizuoti kartu su moduliu. Jei parameivedimui reikalingas vartotojgsikiSimas — bus sukurtas
paramety surinkimo modulis, o programuotojui régksukurti parameifrivedimo forna.

1.5.3.Suderinamumo problemos

1.5.3.1. Skirtingy platformy palaikymas

Problema: programa gali fiti naudojama skirtingose platformose, dbsivarbusivairiy sisteny
palaikymas.

Sprendimas: programa realizuojama naudojant java programavikedba, kuri yra
nepriklausoma ir veikia skirtingose operase sistemose.

1.5.3.2. Metody, realizuoty skirtingomis programavimo kalbomis palaikymas

Problema: ne vig, algoritmy realizacijos gali Bti parasytos java programavimo kalba. O
programoje svarbu uztikrinti galimgmaudoti kuo daugiau algoritm

Sprendimas: kiekviena realizacija egzistuos kaip atskiras niigdikuriame bus realizuota
atitinkama gsaja. Modulio realizacijos ribose bus galima resdiz kreipimasi i konkreia
realizacip.

1.5.4.Skirting y jrenginiy valdymas

Problema: siekiant kuo didesnio programos universalumo @tina uztikrinti galimyle
pritaikyti program jvairiems valdomiemgenginiams, tiek fiziniams, tiek virtualiems.

Sprendimas: kiekvienam valdomanirenginiui realizuojama atskiras modulis, kuriames bu
realizuotas valdymo komangberdavimas irengin.

1.6.Pirmo skyriaus iSvados.

Smegen — kompiuterio gsajos sistemoje pagrinadiruzduotis - IS gaunamo signalo atpazinti
kokia komand reikia vykdyti. Tam naudojami klasifikavimo algonai. Kadangi signalai yra
sunkiai atskiriami, o sistema turi veikti realiuikia, reikalingi algoritmai, kurie pasiekia didel
tiksluma bet naudoja mazai resursSiame skyriuje analizuoti neuroniniai tinklai,uneniniy tinkly
apmokymo algoritmai, atsitiktinimiSky klasifikavimo algoritmas. Taip pat smegen kompiuterio
sasajosigyvendinimo problemos. Kadangi elektroencefalograusignalo dazniai yra zemi, gali Kilti
problemy dél sistemos veikimo realiu laiku.
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2. SMEGENU — KOMPIUTERIO S ASAJOS SISTEMOS REIKALAVIM U SPECIFIKACIJA
IR PROJEKTAS, FORMALUS APRASAS

2.1.Reikalavimy specifikacija

Smegen — kompiuterio gsaja — tai sistema, kuri smegegeneruojamas elektromagnetines
bangas vetia i valdymo signalus. Pagrindirsmegen — kompiuterio gsajos taikymo sritis — fizin
negaly turintiems Zmoaéms skirty jrenginy valdymas. Si sistema, Zmans turintiems fizig
negali turéty suteikti galimylg valdyti elektroniniugrenginius.

2.1.1.Sistemos tikslai

Smegen - kompiuterio gsajos programa turi atliktijrenginio valdyma smegen
generuojamomis EEG bangomis. Taip pat sistemawggltiti kaip elektroencefalogramos signal
apdorojimo ir klasifikavimo tyrimo platforma, kuteikia galimyle pasirinkti skirtingus signal
apdorojimo ir klasifikavimo algoritmus.

Bendru atveju smegeaenr- kompiuterio gsajos sistema turi atlikti Siuos veiksmus:
Nuskaityti EEG signaliS skaitytuvo;
Valdyti irengin;
Apdoroti EEG signail jvairiais signal apdorojimo metodais;
Klasifikuoti EEG signal naudojanivairius klasifikavimo algoritmus;
GrafiSkai atvaizduoti EEG signal

2.1.2.Funkciniai reikalavimai

Ikelti duomenis is failo

Ziareti signalo vaizd

Nuskaityti duomenis

Pasirinkti EEG skaitytuy
Nutraukti valdyma
Valdojrengin

ISsaugoti duomenis faile
Pasirinkti duomen filtravimo metod,
Pasirinkti klasifikavimo algoritra
Nustatyti algoritmo parametrus
Stelzti klasifikavimo kokylg
Irenginio lisena

Siysti duomenis

2.1.3.Nefunkciniai reikalavimai

2.1.3.1. Reikalavimai sistemos isvaizdai
Bendri reikalavimai smegan- kompiuterio §sajos sistemos vartotojasajai:
e Lengvai skaitomaasaja;

Neikyri sasaja;

Profesionali iSvaizda;

Saveikaujanti gsaja;

Informuojanti vartotagj apie atliktus veiksmusisaja.

2.1.3.2. Reikalavimai panaudojamumui
Panaudojamumo paprastumas smegekompiuterio gsajos sistemai kriterijai:
e Paprastas naudotis neurologams ir kitiems mok$lanrs;
¢ Kilaidos kainos mazinimas;
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e Galimyhe nutraukti bet kokproces;
e Proces ir duomenm vizualizacija.

2.1.3.3. Reikalavimai vykdymo charakteristikoms

Uzduciy vykdymo greéio apribojimai:

e Maksimalus signalo surinkimo laikas: 5s

e Maksimalus klasifikavimo proceso trukslaikas: 1s

VirSijus nustatytus apribojimus procesas nutraukiamr tolimesni procesai vykdomi su
duomenimis, kurie buvo apdoroti parlaika.

Maksimalus buferio dydis duomemuskaitymui — 5 MB. Jei sugeneruojama daugiau caram
tai pertekliniai duomenys ignoruojami.

2.1.3.4. Reikalavimai veikimo sqlygoms

Sistema turi veiktwindows32 bity operacigse sistemosevindows xp, vista,./Norint pilnai
panaudoti sistem ji turi veikti kartu su prie kompiuterio prijungtvaldomuirenginiu ir EEG
skaitytuvu.

2.2. Architekt aros tikslai ir apribojimai

2.2.1.Tikslai

Pagrindiniai projektuojamos sistemos archiieds tikslai:
» Sistemos architekta turi ito lanksti. Turi ito galimyke greitai ir nesuétingai
pritaikyti sistem naujiems valdomiemgenginiams ir EEG skaitytuvmodeliams.
e Sistema turi bti sudaryta i$ atskirkomponeni.
» Architektira turi tenkinti Siuos laikinius apribojimus:
0 Maksimalus signalo surinkimo laikas: 5s
o Maksimalus klasifikavimo proceso laikas: 1s
* Projektuojama sistema turi realizuoti Siuos pagniud veiksmus:
o Naudojant smegengeneruojamus EEG signalus valdy&ingin.
0 Apdoroti EEG signalus skirtingais signapdorojimo metodais.
o Klasifikuoti EEG signalus skirtingais klasifikavimagoritmais.
0 Atvaizduoti signal vaizdus grafiskai

2.2.2.Apribojimai
Sistema realizuojama JAVA programavimo kalba.
2.2.3.COTS produkty panaudojimas

Realizuojant sistemmnumatoma panaudoti USBReader.CLibrary, EEG skaitytr sistemos
komunikacijai per USBgsap realizuoti.

2.2.4.Projektavimo jrankiai

Projektavimui buvo naudoti Sieankiai:

e Visual Paradigm — UML diagramoms braizyti.

e Microsoft Word — architekiros specifikacijai dokumentuoti.
¢ NetBeans — programavimo darbams.

2.2.5.Jgyvendinimo strategija

Kompiuterio — smegen s3sajos sistemai realizuoti naudojama komponentinegtavimo
metodika irbottum-upprincipas. Atskiri sistemos komponentai realizawjatskirai, nepriklausomai
nuo kity komponeni. Sie komponentai iStestuojami. Baigus iStestudsuy komponentus, jie
integruojamij vierg sistem. Atlikus integraciy atliekamas visos sistemos testavimas.
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2.3.Projektas, formalus aprasas

2.3.1.Sistemos statinis vaizdas
Pateikiamas sistemos statinis vaizdas (2.1 pav.).

Apmokymo modulis

RREEEEEEEEEEEEE >
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| |
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Duomeny nuskaitymo modulis Duomeny apdorojimo modulis Duomeny klasifikavimo modulis ]r_el|1qnﬂ:| T —
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Tiesionginio valdymo modulis
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2.1 pav.Sistemos statinis vaizdas.

Sistema yra suskaidyiaeptynis pagrindinius modulius.

Duomem nuskaitymo modulis realizuoja kompiuterio ir EEGushkaitymo jrenginio
komunikacip per USB gsap. Siame modulyjeasajos su skirtingais EEG skaitytuvais realizuojamos
kaip atskiri moduliai.

Duomem apdorojimo modulis realizuoja duomgrapdorojimo metodus, reikalingus EEG
signalo apdorojimui. Siame modulyje, skirtingi signapdorojimo metodai realizuojami kaip atskiri
moduliai.

Apmokymo modulio pagalbaraSomi duomeu rinkiniai reikalingi apmokyti klasifikavimo
metodus.

Duomeny klasifikavimo modulyje realizuota EEG duomemklasifikavimo metodai. Siame
modulyje, atskiri metodai realizuojami kaip atskiroduliai.

Irenginio valdymo modulis realizuojagenginy valdyma naudojant duomenklasifikavima.
Siame modulyje,ssaja su kiekvienirenginiu realizuojama kaip atskiras modulis.

Tiesioginio valdymo modulis realizuoja roboto vaiaynaudojantis klaviata.

Grafines vartotojo gsajos modulyje realizuojamasgsgajos su kiekvienu sistemos moduliu bei
papildomas funkcionalumas, numatytas panaudosuatveglelyje.
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2.3.2.Busemny diagramos

2.3.2.1. Duomeny nuskaitymo biseny diagrama.
Duomenm nuskaitymo bsen; diagrama (2.2 pav.).

/ Parenkamas EEG skaitytuvas

[Parinktas EEG skaitytuvas]

/ Paleisti ‘skaitytuvq

Paleistas skaitytuvas

/ lvykus klaidai

(Paleistas UsSB skaitymas]

/ lvykus klaidai, ]
s

/ﬁGautas klaidos pranesima
/ Saugoti signalg

[Signalas i§ USB jrenginio iésaugotas)

|/ Skaitomas signalas

Gautas signalas i$ USB skaitytuvo]

2.2 pav.Duomem nuskaitymo bsen diagrama.

EEG signalui nuskaityti parinkamas skaitytuvas epiliama skaitymo modulis, paleidZziamas
duomem skaitymas iS USB ir iSsaugomas signalas. Jei ¢iabnt skaitym arba skaitant signal
ivyksta klaida, tai skaitymas iSkarto nutraukiamas.
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2.3.2.2. IS EEG skaitytuvo gaunamo signalo perZitréjimo biiseny diagrama
IS EEG skaitytuvo gaunamo signalo pargjimo busen; diagrama (2.3 pav.).

/ Paleisti skaitytuvg

Skaitytuvas paleistas

I Ivykus Klaidai

/ Paimti signala / Paleisti USB skaitytuva

W/

(USB skaitytuvas paleistas)

Gautas signalas

/ lvykus Klaidai

I lvykus klaidai,

(Gautas klaidos pranesimas Gautas klaidos prane§imas)

/ 18saugoti signalg

/ Braizyti grafika
/ Paimti signalg
Signalas i$saugotas

(Rodomas signalo graﬁkas) [ Testi

/ Stabdyti
/ Stabdyti

2.3 pav.I8 EEG skaitytuvo gaunamo signalo pargimo basen diagrama.

Elektroencefalogramos signalui penéii pirma paleidziamas skaitytuvas, kadangi signal
reikia, paleidus cikle, pastoviai skaityti iS5 USEj skaitymas ir vaizdavimas vykdomi atskirose
gijose. Signalo skaitymo gijoje pastoviai skaitomadSsaugomas signalas, tol kol negaunama
stabdymo signalas arbajmgksta klaida. Signalo vaizdavimo gijoje pastos&aitomas iSsaugotas
signalas ir braizomas grafikas, kol negaunamagsigtab signalas arba pwksta klaida.
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2.3.2.3. Irenginio valdymo biiseny diagrama
Irenginio valdymo bsen; diagrama (2.4 pav.).

/ Nustatyti valdymo parametrus

(Nustatyti valdymo parametraD

/ Atidaryti portg

(Atidarytas roboto valdymo ponas)

/ Nustatyti komandos trukme

(Nustatyta komandos trukmé)

/ Pradeti valdyma

Pradétas valdymas

/ Paleisti skaitytuvg

Skaitytuvas paleistas

/ Apdoroti klaida|

/ Gauti signalg

/ Paleisti USB skaitytuva

!

Gautas signalas (USB skaitytuvas paleistas)

/ Apdoroti klaidg’ )
s

/
/ Filtruoti signalg
~J

Apdoroti klaid:
[Rodomas klaidos praneé.imasj@p q\/ Filtruotas signalas

/ Klasifikuoti

Rodomas klaidos pranesima

/ Saugoti signalg

/ Klasifikuoti
Signalas iSsaugotas

Signalui priskirta klasé

/ Vykdyti komanda

/ Stabdyti

Vykdo komandag

/ Stabdyti

2.4 pav.Irenginio valdymo Biseny diagrama.

PrieS pradedant valdyirengin, reikia nustatyti valdymo ir valdomgenginio parametrus ir
paleisti EEG skaitytwy Signalo nuskaitymas iirenginio valdymas vykdomas atskirose gijose.
Signalo skaitymo gijoje paleidziamas USB skaitywiva cikle skaitomas ir saugomas signalas.
Valdymo gijoje, nustatytais laiko intervalais, nagkmas iSsaugotas signalas, jei parinkta naudoti
filtravimo metodus tai filtruoja, klasifikuoja irykdo komand.
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2.3.2.4. Klasifikatoriaus apmokymo biseny diagrama
Klasifikatoriaus apmokymotsen; diagrama (2.5 pav.).

/ Pradéti apmokyma

Pradedamas apmokymas

/ Paleisti skaitytuva

Paleistas skaitytuvas

|/ Apdoroti klaidg

/ Paleisti USB skaitytuva

Gautas signalas Pirmyn

USB skaitytuvas paleistas

/ Apdoroti klaidg/——
Rodo klaidos pranesimg
/ |radyti signala

Signalas jrasytas

/ Priimti signalg klasei Atgal
Gautas signalas Atgal

/ Priimti signalg klasei Kairén

Gautas signalas Kairen

/ lradyti siganla,

/ Apdoropti klaidg

/ Priimti signalg klasei DeSinén

Gautas signalas Desinén

/ Stabdyti

/ Priimti signalg klasei Sustoti

Gautas signalas Sustoti
/ Apdoroti klaidg ‘

Rodyti klaidos pranesima

/ Filtruoti signala-
Filtruotas signalas

/ Apmokyti

/ Apmokyti

Apmokytas klasifikatorius

2.5 pav.Klasifikatoriaus apmokymoiisen diagrama.

Apmokant Kklasifikaton, EEG signal iraSymo metu, kuriamos dvi gijos. Vienoje gijojeEBG
skaitytuvo nuskaitomas signalas ir iSsaugomasjekiparenkama, kuriai klasei priklauso signalas

Kai visi signalaiirasyti, tada apmokomas klasifikatorius. Komarkiekis priklauso nuo parinkto
valdomojrenginio.
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2.4. Antro skyriaus iSvados

Siame skyriuje pateikta reikalavimai smeger kompiuterio gsajos sistemai, tikslai,
apribojimai, sistemos statinis vaizdas ir pagrigdikisen; diagramos.
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3. SMEGENU — KOMPIUTERIO S ASAJOS SISTEMOS TYRIMAS

3.1.Eksperimento aprasymas

Eksperimentas atliekamas bandant suvaldyti vitugengin. Kaip virtualus irenginys
naudojama peél Klasifikuojamy signal; trukmé: 0,5s. Klasifikatorius apmokomas trimidais:
a. Mintimis jsivaizduojant, kad atliekami kazkokie veiksmai,siikatorius apmokomas
atskirti penkias valdymo komandas: ¢tidj virSy, ap&ia, kairg, deSir ir paspausti

veiksmus. Eksperimento metu atliekamos keturiosioti:

b.

C.

desin klavi&.

Mintimis jsivaizduojant, kad atliekami kazkokie veiksmai siikkatorius apmokomas
atskirti dvi valdymo komandas: pradvykdyma ir stabdyti vykdym.

Naudojant aki mirkséjima,

3 komandas: pradi vykdyma ir stabdyti vykdyn.
Siam eksperimentui parinktos uzduotys taip, kagiatity dirbant ir pramogaujant atliekamus

klasifikatorius apmokomas atskirti dvi valdymo

a. Kalkuliatoriumi (3.1 pav.) suskéuoti: (19,27 * 3762 / 3075 — 76)+ 81 =
2829,35965504. Sioje formupe skatiai parinkti taip, kad daugumai jivesti pe¢
reikéty judinti ir horizontaliai ir vertikaliai.

ST
Wiewy Edit Help
Q
% Degrees © Radian: € Grads| MC | MR | M5 | m+ ha-
I_ It In [ | — CE C + o
Int | sinh| sin | x° Al 7 o 5] / o
dms | cosh| cos | x¥ | | 4 g & * 1/x
n | tanh| tan | x| Fx| 1 2 3 -
F-E Exp | Mad| log | 10¥ ] + =

3.1 pav. Kalkuliatorius.

b. Naudojant virtuali klaviafira (3.2. pav.)vesti teksi:
»Miisy sukurtoje sistemoje naudojamas nesingjas ir patogus klasifikavimoadas — komang

klasifikavimas pagal signalo ly§
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3.2 pav.Virtuali klaviatira.



c. Elektronirgje parduotugje http://www.kilobaitas.It iSsirinkti neSiojaankompiutey,
plansSe¢, MP3 grotud. Kiekviem produkt pasirinkus, atidaryti produkto apraSymn
ideti | prekiy krepSel. Pasirinkus visus produktus, pendti krepSej.

d. Atidaryti puslap http://www.thecolor.com/Coloring/Kettle.aspx ir spalvinti
paveiksy (3.3 pav.) tai, kad kiekvieno lauko spalva sl§rt nuo su tuo lauku
besiribojariy lauky spalw.

3.3 pav.Paveikstlis spalvojimui.
e. Zaidimas ,Memory“ (3.4. pav.). Atidaryti puslapttp://mypuzzle.org/find-the-pair

pasirinkus astuonias poras 8lioti paveiksElius.
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3.4 pav.,Memory“ Zaidimas.
3.2.Naudojamas elektroencefalogramos skaitytuvas

Eksperimento metu naudojamas OCZ NIA (Neuro ImpAdtuator) elektroencefalogramos ir
elektromiogramos skaitytuvas. Jame iSviso yra juykliai, kurie dedami ant kaktos (3.5 pav.).
Skaitytuvas gzina skirtuma tarp pirmo ir treio jutiklio, o antras jutiklis naudojamas kaip zem

z

e
L »

3.5 pav.Skaitytuvo jutikly iSdestymas.
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3.3.Rezultatai

3.3.1.Uzduckiy jvykdymo rezultatai naudojant pele
Uzducaiy jvykdymo laikai sekunghmis, naudojant pel(3.1 lentet, 3.6 pav.).
3.1 lentek. UZduaiy ivykdymo laikai, naudojant pel

Bandymo | Skai¢iavimas Teksto Prekiy Spalvinimas Zaidimas

numeris | kalkuliatoriumi vedimas | iSsirinkimas Memory*
1. 36 90 47 18 25
2. 27 78 41 12 21
3. 26 79 42 11 24
4, 23 75 37 13 26
5. 22 78 35 11 27

Vidutinis

vykdymo 26,8 80 40,4 13 24,6

laikas
dispersija 5,540758 5,787918 4,669047| 2,9154746 2,302173

Kai uzduotys yra nugamos pastebimas apsimokymas ir kiekvieno bandyratu mykdymo
laikas gegja, vyksta apsimokymas. Kai uzduotisra nusgjama ir kiekviem karta keiciasi, tai
vykdymo laikas negéja ir nevyksta apsimokymao.
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3.6 pav.Uzduciy jvykdymo laikai, naudojant pel
3.3.2.Klasifikavimo tikslumas su penkiomis komandomis.

Klasifikavimo tikslumas, klasifikatosi apmokant atskirti penkias valdymo komandas (3.2
lentek). Valdymui naudojamos mintys.

3.2 lentek. Klasifikavimo tikslumas, apmokant penkias valdykeenandas

Klasifikavimo algoritmas Tikslumas, %
Atsitiktinis miSkas 24,33
Atsitiktinis miSkas (apmokant kaip binaijn 21,66
Balsuojantis perceptronas 19
Daugiasluoksnis perceptronas 19
Daugiasluoksnis perceptronas (apmokant kaip biparin 19
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Kadangi geriausias pasiektas tikslumaa £4,33% tai uzduiy vykdyti nepavyko.
3.3.3.Klasifikavimo tikslumas su dviem komandom, naudojam mintis

Klasifikavimo tikslumas, klasifikatogi apmokant atskirti dvi valdymo komandas (3.3 leytel
Valdymui naudojamos mintys.

3.3 lentek. Klasifikavimo tikslumas, apmokant dvi valdymo komdas, naudojant mintis

Klasifikavimo algoritmas Tikslumas, %
Atsitiktinis miSkas 44

Atsitiktinis miSkas (apmokant kaip binaijn 40,66
Balsuojantis perceptronas 36,66
Daugiasluoksnis perceptronas 33,33
Daugiasluoksnis perceptronas (apmokant kaip biparin 33,33

Kadangi geriausias pasiektas tikslumaia 84% tai uzdudy vykdyti nepavyko.
3.3.4.Klasifikavimo tikslumas su dviem komandom, naudojan kaktos raumenis

Klasifikavimo tikslumas, klasifikatogi apmokant atskirti dvi valdymo komandas (3.4 leytel
Valdymui naudojama kais ir deSines akies mirggmai.

3.4 lentek. Klasifikavimo tikslumas, apmokant dvi komandasydgjant aki mirksnius

Klasifikavimo algoritmas Tikslumas, %
Atsitiktinis miSkas 87,33
Atsitiktinis miSkas (apmokant kaip binaijn 85,33
Balsuojantis perceptronas 63,33
Daugiasluoksnis perceptronas 69,33
Daugiasluoksnis perceptronas (apmokant kaip biparin 68

Pakankarm tiksluma pavyko pasiekti tik naudojant atsitiktinio miskigaritma (tiek apmokant
kaip binarin, tiek viery klasifikatoriy apmokant vig komand;). Uzdu@iu vykdymo laikai
sekun@mis, naudojant atsitiktinio miSko klasifikatarir ji apmokius atpazinti dvi komandas (3.5
lentek, 3.7 pav.).

3.5 lentek. UZzduaiy jvykdymo laikai, valdant aki mirksniais

Bandymo numeris | | SKiavimas - Teksto ] Brekiu -\ gpapinimas Zaidimas
alkuliatoriumi vedimas | iSsirinkimas -Memory

1. 977 3004 669 471 713

2. 714 2645 773 457 808

3. 761 2616 679 501 828

4. 602 2361 600 491 670

5. 753 2774 586 444 773
Vidutinis vykdymo 7614 2680 661,4 472,8 758,4

laikas
dispersija 136,2068 234,9968 74,62774 23,49894 65,94164

Kadangi skaiiavimas kalkuliatoriumi buvo pirma atliekama uzdaptai jos atlikimo laik
labiausiaijtakoja mokymasis valdyti pglnaudojant smegen- kompiuterio gsap.
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3.7 pav.UZdudiy jvykdymo laikai, valdant aki mirksniais.

Kiek karty skiriasi uzduoiu vykdymo laikas naudojant smegen kompiuterio gsap ir jprast
valdymo lida, pateikta 3.6 lentéje ir 3.8 paveiksle.

3.6 lentek. UZzduaiu vykdymo laiky skirtumai, kartais.

Bandymo | Skaitiavimas | Teksto | Prekiy . Zaidimas
numeris | kalkuliatoriumi | vedimas| iSsirinkimas Spalvinimas ~.Memory*
1. 27,13889 | 33,37778 14,23404 26,16667 28,52
2. 26,44444 | 33,91026 18,85366 38,08333 38,47619
3. 29,26923 | 33,11392 16,16667 45,54545 34,5
4. 26,17391 31,48 16,21622 37,76923 25,76923
S. 34,22727 | 35,5641 16,74286 40,36364 28,62963
Vidurkis 28,41045 335 16,37129 36,36923 | 30,82927
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3.8 pav.UZdudiy vykdymo skirtumai.
Informacijos perdavimo greitis (Information transfate) skaiiuojamas pagal formel(3.1)

[24]
B
ITR= - (3.1)
¢iat — vieno veiksmo atlikimo laikas;
B — bitai / operacijai, apskauojama pagal formgl(3.2) [24]
1-P
B=log, N+ Plog, P+ (1- P)IogzN—1 (3.2)
¢ia N — veiksm kiekis, P — klasifikatoriaus tikslumas.
Vykdant uzduotis pasiektas informacijos perdavimatg pateiktas 3.7 lentgeé.
3.7 lentek. Pasiektas informacijos perdavimo greitis, bit/min.
Bandymo | Skaitiavimas | Teksto | Prekiy . Zaidimas
, . T . . Spalvinimas p
numeris | kalkuliatoriumi | vedimas| iSsirinkimas ~.Memory
1. 5,174239 | 13,3435 2,33912 3,785543 7,478588
2. 7,080156 | 15,15458 2,024413 3,901512 4,600499
3. 6,64288 | 15,32258 2,30467 3,558864 7,119153
4. 8,397395 | 16,9775 2,608119 3,631346 7,136099
S. 6,713455 | 14,44984 2,670429 4,015745 6,898103
Vidurkis 6,801625 | 15,0496 2,38935 3,778602 6,646488

Vykdant preki iSsirinkimo uzduqgt gautas mazas informacijos perdavimo greitis:ltokiad
reikia laukti kol narSyld atsiis puslap ir su pele vaik8oti po visa ekrar. Spalvinant taip pat
reikéjo vaik&ioti po dide| ekrano plof, todtl gavosi mazas informacijos perdavimo greitis. fdada
tekst, su pele reigo vaik&ioti po santykinai ma# plota, taip pat dl didesniy klavidy peks
judéjimo zingsnis buvo padidintas, teldyavosi didelis informacijos perdavimo greitis.
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3.4.Trecio skyriaus iSvados

Siame skyriuje atliktas smeger kompiuterio ssajos tyrimas. Tyrimui naudota OCZ NIA
elektroencefalogramos ir elektromiogramos skaitgtuvKIlasifikavimui naudota daugiasluoksnis
perceptronas, balsuojantis perceptronas ir atisittkiniSko klasifikavimo algoritmai. Buvo bandoma
mintimis iSskirti penkias ir dvi valdymo komand&&aktos raumen pagalba buvo bandoma iSskirti
dvi valdymo komandas.Geriausias klasifikavimo tikshs su penkiom komandom, naudojant mintis
— 24,33%. Geriausias klasifikavimo tikslumas suedvi komandom, naudojant mintis — 44%.
Geriausias klasifikavimo tikslumas su dviem komangdoaudojant kaktos raumenis — 87,33%.

Valdant mintimis nebuvo pasiektas pakankamasurkak, dl to buvo daroma daug klaidr
uzduotys nebuvavykdytos. Su kaktos raumenimis, naudojant atsititimisko klasifikavimo
algoritmy pavyko pasiekti pakankairtikslumg ir jvykdyti praktines uzduotis. Geriausias pasiektas
informacijos perdavimo greitis: 16,97 bit/min., kiautory pasiekti rezultatai yra 5 — 25 bit/min.
[25].

Sasajos privalumai:

e Lengvai suprantama vartotojui
e Vartotojas padas klaich, gali pasitaisyti
Trakumai:
¢ Reikia apmokyti klasifikatoti
e |Sskiriama mazai valdymo klagitodl valdymas yradtas.
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4. REZULTAT U APIBENDRINIMAS IR ISVADOS

Siame magistriniame darbe buvo:

e Sukurtas smegean- kompiuterio gsajos prototipas, kuriame naudojami daugiasluoksnis
perceptronas, balsuojantis perceptronas ir atsitkimiSkas. Realizuota kompiuterio
peks valdymas. Naudojant sSisssap zmores su fizine negalia gad bendrauti su
aplinka (pvz.: sisti elektroninius laiSkus, pakviesti pagalbos), gragi savo gyvenimo
kokybe.

e Patikrintas OCZ NIA skaitytuvu nuskaityto signallagifikavimo tikslumas. Geriausias
klasifikavimo tikslumas su penkiom komandom, naadomintis — 24,33%. Geriausias
klasifikavimo tikslumas su dviem komandom, naudobjamntis — 44%. Geriausias
klasifikavimo tikslumas su dviem komandom, naudbjkaktos raumenis — 87,33%.
Pakankamas klasifikavimo tikslumas buvo pasiekilasnaudojant atsitiktinio misko
algoritma ir valdymui naudojant kaktos raumenis. IS utiklasifikavimo algoritny
geriausiai veik atsitiktinio misko algoritmas.

e |Stirta smegenn — kompiuterio gsajos sistema atliekant praktines uzduotis. Prégtin
uzduotys buvo atliekamos valdant kompiuteriogp&lektroencefalograma nuskaitoma,
naudojant OCZ NIA skaitytuv Bandant uzduoti$vykdyti naudojant mintis, @ per
mazo klasifikavimo tikslumo, buvo daroma daug kilagg veiksmy ir nepavyko
ivykdyti uzdu@iy. Uzduotis pavyko jvykdyti tik naudojant atsitiktinio misko
klasifikavimo algoritma, o valdymui naudojant kaktos raumenis. Atliekatgperimend
pastebta, kad po to kai mirktelima akimi, signalui reikia 1 s. Nusistowti.

Smegen — kompiuterio gsajos privalumai ir ttkumai:

e Privalumai: lengvai suprantama vartotojui. Vartapadags klaich, gali pasitaisyti.

e Trakumai: reikia apmokyti klasifikatogi ISskiriama mazai valdymo Kklasi tocktl
valdymas ¢tas.
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