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WYKORZYSTANIE MASZYNY WEKTOROW NOSNYCH
ORAZ LINIOWEJ ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ
JAKO KLASYFIKATOROW CECH W INTERFEJSACH
MOZG-KOMPUTER

Gléwnym celem artykulu jest porownanie skutecznosci klasyfikacji cech dwoch
algorytmoéw klasyfikujacych wykorzystywanych w interfejsach mozg-komputer: SVM (ang.
Support Vector Machine, Maszyna Wektorow Nosnych) oraz LDA (ang. Linear Discriminant
Analysis, Liniowa Analiza Dyskryminacyjna). W artykule przedstawiono interfejs, w ktorym
uzytkownikowi prezentowane sg dwa bodzce migajace z r6zng czestotliwoseig (10 i 15 Hz), a
nastepnie za pomocg elektrod elektroencefalografi mierzona jest odpowiedz elektryczna
mozgu. W takich interfejsach sygnat zbierany jest zwykle w okolicach potylicznych (nad kora
wzrokowg). W prezentowanym rozwigzaniu sygnal mierzony jest z okolic czotowych. W
przetwarzaniu i analizie sygnalu zastosowano algorytmy statystycznego uczenia maszynowego.
Do ekstrakcji cech sygnatu wykorzystano Szybka Transformate Fouriera, do selekcji cech: test
t-Welcha, a do klasyfikacji cech: SVM oraz DLA. Na podstawie odpowiedzi uzyskanej z
klasyfikatora mozliwe jest np. wysterowanie kierunku skretu robota mobilnego Iub wiaczenie
czy wylaczenie oswietlenia.
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1. WSTEP
1.1. Interfejsy mézg-komputer

Interfejs mozg-komputer (BCI) to urzadzenie, ktére pozwala osobom
sparalizowanym sterowa¢ np. robotem, proteza badz wozkiem inwalidzkim
wykorzystujac jedynie reakcje wilasnego mozgu. Pozwala ono na bezposrednie
przetozenie intencji cztowieka na sygnaly sterujace, tworzac bezposrednig Sciezke
komunikacji pomiedzy ludzkim moézgiem a urzadzeniami zewng¢trznymi, bez udziatu
migsni 1 obwodowego ukladu nerwowego. Urzadzenia te mogg by¢ jedynym
mozliwym sposobem komunikacji osoéb niepelnosprawnych, np. z porazeniem
dzieciecym, po udarze lub z urazami mozgu czy rdzenia kregowego [1, 2].

* PolitechnikaPoznanska.
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W interfejsach nieinwazyjnych powszechnie stosowany jest elektroencefalograf
(EEG) z uwagi na szybka odpowiedz elektryczng mozgu na zmieniajgce si¢ bodzce,
wzgledng tatwos¢ akwizycji sygnalu oraz nizsze koszty systemu w poréwnaniu z
innymi metodami monitorowania aktywno$ci mozgu (magnetoencefalografia,
spektroskopia bliskiej podczerwieni, pozytonowa emisyjna tomografia komputerowa
lub funkcjonalny rezonans magnetyczny) [2, 3].

Interfejsy wymagaja bodzcoéw zewnetrznych. Bodzce mogg by¢ shuchowe,
somatosensoryczne lub wzrokowe [2]. Oznacza to, ze takimi bodzcami mogg by¢
rozne dzwigki, stymulacja dotykowa Iub migajace S$wiatla o roéznych
czestotliwosciach. Spontaniczna, elektryczna reakcja moézgu pojawiajaca si¢ na
powierzchni mézgu w wyniku zarejestrowania przez czlowieka zewnetrznego
bodzca nazywana jest potencjalem wywotanym. W typowym interfejsie mozg-
komputer kazdy bodziec jest zwigzany z poleceniem, ktore steruje aplikacjg badz
urzadzeniem zewngtrznym. Aby wybra¢ polecenie, uzytkownik musi skupi¢ swoja
uwage na odpowiednim bodzcu.

1.2. Wzrokowe potencjaly wywolane

Aby wybra¢ polecenie, uzytkownik musi skupi¢ swoja uwage na odpowiednim
bodzcu. Wzrokowe potencjaly wywolane stanu ustalonego SSVEP (ang. Steady
State Visual Evoked Potentials) to reakcja mozgu obserwowalna gtdéwnie w korze
wzrokowej, podczas gdy osoba badana skupia uwage na obrazie (wySwietlanym
na ekranie monitora) migoczacym z czgstotliwoScia powyzej 4 Hz.
Czestotliwoscia dominujacg w sygnale elektrycznym zmierzonym w okolicach
potylicznych jest wigc czestotliwos¢, z jakg migocze bodziec obserwowany przez
badanego oraz jego harmoniczne.
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Rys. 1. Umiejscowienie elektrod przedczotowych i potylicznych wg standardu 10-20

W sytuacji, kiedy bodzcow jest wiecej 1 kazdy pulsuje z inng czestotliwoscia,
mozna stwierdzi¢, na ktory z obiektow patrzy badany [2, 7].
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Do pomiaru sygnalu znad kory wzrokowej (obszar potyliczny),
wykorzystywane sg gtdownie elektrody encefalografu oznaczone jako O1, O2 i Oz,
zgodnie z migdzynarodowym standardem 10-20 (rys. 1) [2].

1.3. Przedstawienie problemu

Montaz 1 korygowanie umiejscowienia elektrod na potylicy moze by¢
ucigzliwe z uwagi na owtosienie w tym rejonie glowy oraz szczegdlnie klopotliwe
u 0sob o ograniczonej sprawno$ci ruchowej (np. pacjenci lezacy). Dlatego warto
rozwazy¢ mozliwo$¢ pomiaru reakcji SSVEP w rejonach innych niz plat
potyliczny. W tym artykule zaproponowano wykorzystanie sygnatu mierzonego z
kory przedczotowej [5, 6]. Jest to miejsce istotne z uwagi na brak owlosienia
czota, ma jednak pewne wady. Sygnat z tej okolicy zawiera gléwnie tak zwane
fale alfa o czestotliwosci (8-13) Hz i beta (13-30) Hz, zwigzane z poziomem
skupienia i zrelaksowania osoby badanej oraz skladowe pochodzace od
aktywnosci migsni czota [4]. Czgstotliwosé, z jaka miga bodziec, nie jest wigc
czgstotliwoscig dominujacg w sygnale pozyskiwanym z tych okolic.

2. BADANIA WLASNE

Badanemu prezentowane byly bodzce w postaci dwoch zotto-zielonych
szachownic, z ktorych kazda byla kwadratem o wymiarach (7x7) cm.
Szachownice lewg wyswietlano z czestotliwoscia 15 Hz, natomiast szachownice
prawg z czgstotliwoscig 10 Hz. Prezentowano je na 14-calowym monitorze LED,
umieszczonym w odlegtosci 50 cm od osoby badane;.

Do pomiaru sygnatu z glowy uzyto jednej, suchej elektrody czotowej Fpl (rys.
1) oraz jednej elektrody referencyjnej zamontowanej na uchu. Sygnat rejestrowano
z czestotliwoscig probkowania réwng 512 Hz.

W kazdym z pigtnastu powtorzen badany proszony byl, aby najpierw skupiat
wzrok na lewej szachownicy przez 1 s, a nastgpnie, takze przez 1 s, na prawej
szachownicy. W ten sposéb uzyskano 30 jednosekundowych probek. Do analizy
sygnatu wykorzystano srodowisko MATLAB.

Na rys. 2 przedstawiono kolejne etapy analizy sygnatu, omowione ponize;j.

Sygnat zostal poddawany filtracji cyfrowej za pomocg filtru pasmowo-
przepustowego tak, aby do dalszej analizy pozostalo jedynie pasmo czestotliwosci (5,0-
49,5) Hz. Nastgpnie wykorzystano 1024-punktowa FFT do ekstrakcji cech sygnatu.
Uzyskane w ten sposob cechy zostaty znormalizowane w przedziale od 0 do 1.

Selekcja wykorzystywana jest do minimalizacji liczby cech poddawanych
dalszej analizie, poprzez uszeregowanie ich od cech ,najistotniejszych” do
,»hajmniej istotnych”. Odrzucenie cech nieistotnych pozwala na znaczne
przyspieszenie dziatania interfejsu w czasie rzeczywistym. Do selekcji uzyto testu
t-Welcha.
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Rys. 2. Schemat blokowy prezentujacy kolejne etapy przetwarzania sygnatu

W ostatnim etapie uczenia interfejsu probki poddawane sg pigciokrotnemu
sprawdzianowi walidacji krzyzowej. Z pelnego zbioru wydzielanych jest 6 probek,
ktore staja si¢ zbiorem testowym, reszta probek to zbior treningowy. Do
klasyfikacji uzywane sa dwa algorytmy: Maszyna Wektoréw Nosnych SVM (ang.
Support Vector Machine) oraz Liniowa Analiza Dyskryminacyjna LDA (ang.
Linear Discriminant Analysis). Klasyfikacja odbywa si¢ przy uzyciu k cech (gdzie
k=12,..,90), W zebranych wynikach klasyfikacji obu algorytmow ustala sig,
ktére odpowiedzi sa prawidtowe, a ktére nie i na tej podstawie wyznaczana jest
skutecznos¢ danego klasyfikatora.

W ostatniej fazie ustalana jest optymalna (o najwigkszej skutecznosci
rozpoznania bodzca) liczba wyselekcjonowanych wczesniej cech. Tylko te cechy
wykorzystywane sg w etapie testowania interfejsu. W tym etapie badany
poddawany jest kolejnym 30 probom. W kazdej z prob informuje si¢ go, na ktorej
z szachownic ma skupi¢ wzrok.

3. ANALIZA WYNIKOW

W tabeli 1 zamieszczono wyniki pozyskane w badaniach 10 osob. Tabela
przedstawia skutecznos$¢ klasyfikacji w fazie testowej dwodch algorytmow:
Maszyny Wektoréw Nosnych oraz Liniowej Analizy Dyskryminacyjnej. Maszyna
Wektorow Nosnych umozliwita uzyskanie skutecznosci w przedziale od 63% do
87%. Srednia warto$¢ skuteczno$ci tego algorytmu wyznaczona na podstawie
wynikow uzyskanych od wszystkich o0sob wynosi 77%. Liniowa Analiza
Dyskryminacyjna umozliwita uzyskanie skutecznosci w przedziale od 67% do
90%. Srednia warto$¢ skuteczno$ci tego algorytmu wyznaczona na podstawie
wynikoéw uzyskanych od wszystkich oséb wynosi 80%.
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Tabela 1. Skutecznos¢ klasyfikacji w fazie testu

Faza testu

Podmiot LDA SVM
Osoba 1 90% 83%
Osoba 2 67% 63%
Osoba 3 90% 87%
Osoba 4 80% 63%
Osoba 5 57% 77%
Osoba 6 80% 80%
Osoba 7 87% 87%
Osoba 8 90% 67%
Osoba 9 77% 80%
Osoba 10 83% 80%

$rednia 80% 7%

4. PODSUMOWANIE

W przedstawionych badaniach dokonano analizy dwoch algorytmow uczenia
maszynowego na potrzeby dwuklasowego interfejsu mozg-komputer, bazujacego
na analizie sygnalu pobranego z kory przedczotowej. Lepszym rozwigzaniem od
Maszyny Wektorow Nosnych okazata si¢ Liniowa Analiza Dyskryminacyjna. Dla
algorytmu LDA $rednia (dla 10 oséb) skuteczno$¢ klasyfikacji jest o 3% wigksza
niz w przypadku algorytmu SVM, dajac skutecznos¢ rozpoznania bodzca w
przedziale od 67 do 90%.

Nalezy sadzi¢, ze polepszenie wynikow rozpoznania bodzca oraz zwigkszenie
liczby klas powinny by¢ mozliwe przez zwigkszenie liczby elektrod pomiarowych
zamontowanych na czole badanej osoby. Otrzymane dotad wyniki sg na tyle
obiecujgce, ze przedmiotem planowanych dalszych prac nad interfejsem mozg-
komputer bedzie modyfikacja uktadu pomiarowego.
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USING SUPPORT VECTOR MACHINE AND LINEAR DISCRIMINANT
ANALYSIS FOR FEATURES CLASSIFICATION IN BRAIN-COMPUTER
INTERFACES

The main aim of this article is to compare the effectiveness of the classification of the
two classifiers used in brain-computer interfaces: SVM (Support Vector Machine) and
LDA (Linear Discriminant Analysis). The article presents an interface in which the subject
is presented the two stimuli flashing at different frequencies (10 and 15 Hz) and then by
using EEG electrodes electrical response of the brain is measured. In these interfaces, the
signal is typically collected in the occipital area (on the visual cortex). In the presented
solution the signal is measured form the prefrontal cortex. For signal processing and
analysis statistical machine learning algorithms were used. For features’ extraction Fast
Fourier Transform was used. For features’ selection Welch’s t test was used. For features’
classification was used SVM and DLA. Based on the responses obtained from the classifier
it is possible to control the direction of a mobile robot’s movement or turning the lights on
and off.



