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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Ludzki mézg jest uwazany za najwazniejszy organ i zarazem najbardziej skomplikowany komputer
na Swiecie. Zaczyna swoja aktywnos$¢ nerwowa juz w drugim trymestrze cigzy i jest odpowiedzialny
za przekazywanie sygnatéw elektrycznych w catym ciele. Pomimo, ze zawiera okoto 100 miliardéw
neurondw, z ktérych kazdy moze tworzy¢ do 10 000 potaczen synaptycznych, jego struktura i funk-
cjonowanie pozostaja owiane tajemnica. Mézg wazy okoto 2% catkowitej masy ciata, ale zuzywa
20% energii ludzkiego organizmu, generujac okoto 251 mocy.

Proces myslenia opiera sie na elektrycznosci i chemii. Rozwdj neuronauki od lat 70. XX wieku
umozliwit szczegdtowe zrozumienie mechanizméw uktadu nerwowego, a interfejsy mézg-komputer
(BClI) pozwalaja na komunikacje bez uzycia mies$ni poprzez pomiary bioelektrycznej aktywnosci
mozgu.

Zjawisko sprzezenia zwrotnego w teorii sterowania rodzi pytania o mozliwo$¢ wptywania na
zachowanie cztowieka, cho¢ obecny stan wiedzy wyklucza mozliwos¢ catkowitej kontroli nad osoba.
Niemniej jednak, skutecznos$¢ tych metod jest wysoka dzieki eliminacji artefaktéw wynikajacych
z czaszki, skéry, wioséw czy zanieczyszczen, co pozwala na lepszy odczyt sygnatéw elektrycznej

aktywnosci mézgu.

1.1 Zatozenia badawcze

Wiele oséb na codzien zmaga sie z produktywnoscia z powodu ogdlnego rozproszenia prokra-
stynacji, w zwigzku z tym poszukuje sie metod zwiekszania efektywnosci pracy. Niniejsza rozprawa
doktotska prezentuje obszerny przeglad metod inteligentnego monitorowania i cyfrowej analizy sygna-
téw biomedycznych w oparciu o zaawansowane metody filtracji sygnatéw oraz uczenie maszynowe,
bazujac na danych zebranych podczas nieinwazyjnej stymulacji mézgu materiatem audio-wideo.

Interfejsy mézg-komputero parte na EEG pozwalaja na obserwacje aktywnosci mézgu w cza-
sie rzeczywistym, umozliwiajac okreslenie stanéw psychicznych i emocjonalnych. Celem tych badan
jest opracowanie metody analizy aktywnosci mézgu w celu wykrywania tych stanéw przy uzyciu
konsumenckich urzadzen EEG. Algorytm dentyfikuje wzorce dla réznych trybdw pracy i stanéw
mentalnych /emocjonalnych za pomoca cyfrowego przetwarzania sygnatéw i gtebokich sieci neuro-

nowych.



W codziennych zastosowaniach interfejséw mdzg-komputer istotne jest zastosowanie kompakto-
wego urzadzenia przy jednoczesnym zachowaniu jak najwyzszej jakosci danych. Niniejsza rozprawa

ma na celu przede wszystkim:

e Poprawe przetwarzania sygnatéw w celu redukcji zaktécen sygnatu EEG.
e Opracowanie zoptymalizowanego algorytmu do rozpoznawania wzorcéw stanéw mentalnych

lub emocji.

Te kamienie milowe umozliwig zastosowanie BCl w réznych dziedzinach, takich jak aplikacje w
medycynie, rozrywka, czy neuromarketing.

Integracja interfejsbw médzg-komputer opartych na EEG z zaawansowanymi metodami cyfro-
wego przetwarzania sygnatéw i uczenia maszynowego jest zgodna z zasadami automatyki i robo-
tyki. Badania te przyczyniaja sie do rozwoju zautomatyzowanych systeméw sterowania i interakgji
cztowiek-maszyna, poprawiajac zastosowania takie jak adaptacyjne systemy sterowania, technologie

wspomagajace, inteligentne interfejsy uzytkownika.

1.2 Cele Badawcze

Niniejsza rozprawa zawiera szczegbtowa analize danych z urzadzenia Emotiv EPOC Flex i opra-
cuje metody rozrézniania stanéw mentalnych i emocjonalnych. Celem jest ich identyfikacja za po-
moca metod rozpoznawania wzorcéw.

Badania te zaktadaja réwniez zastosowanie optymalnych warunkéw dla zadan wizualnych i pro-
ponuja metode nieinwazyjnej stymulacji mézgu.

Te zatozenia wypetniaja luke miedzy zastosowaniami klinicznymi a konsumenckimi, wykorzystu-
jac konsumenckie urzadzenia BCl i zaawansowane metody cyfrowego przetwarzania sygnatéw.

Dla celéw niniejszej rozprawy doktorskiej sformuowano nastepujaca teze oraz hipoteze:

Teza: Inteligentne monitorowanie i cyfrowa analiza sygnatéw biomedycznych z wykorzystaniem
zaawansowanych metod cyfrowego przetwarzania sygnatow oraz sieci neuronowych moga by¢ klu-
czowe w identyfikacji najskuteczniejszych metod nieinwazyjnej stymulacji mézgu, wspierajac badania
nad rozwojem systeméw, ktére moga wptywac na pozadane stany mentalne i emocjonalne.

Hipoteza: Klasyfikacja cech sygnatéw EEG poprzez inteligentne monitorowanie i cyfrowa analize
umozliwia wybdr odpowiednich metod nieinwazyjnej stymulacji mézgu, znaczaco utatwiajac badania
nad modulacja pozadanych stanéw mentalnych i emocjonalnych osoby stymulowanej, z potencjal-

nymi przysztymi zastosowaniami w systemach dziatajacych w czasie rzeczywistym.

1.3 Struktura Rozprawy

Niniejsza rozprawa doktorska sktada sie z siedmiu rozdziatéw wymienionych ponizej, dotyczy

zaawansowanej analizy danych elektroencefalograficznych.

e Rozdziat 1: Wprowadzenie krétko wprowadza zakres rozprawy, przedstawiajac kluczowe
obszary badawcze i gtéwne cele badan. Omoéwiona zostata réwniez motywacja stojaca za

badaniami oraz jej znaczenie w obecnym zakresie naukowym.



e Rozdziat 2: Wstep teoretyczny zagtebia sie w ztozonga biologie mdzgu i podstawowe aspekty
elektroencefalografii. Ponadto omawia technologie stojaca za interfejsami mbzg-komputer, ich
powszechne zastosowania i role w rozwoju dziedziny nieinwazyjnej stymulacji mézgu.

¢ Rozdziat 3: Nieinwazyjna stymulacja mézgu zawiera opis teorii emocji. Bada wptyw réz-
nych czynnikéw, takich jak dzwieki otoczenia lub oSwietlenie na nastrdj. Rozdziat ten réwniez
omawia rézne techniki stymulacji, w tym stymulacje stuchowa, wzrokowa, przezczaszkowa
magnetyczng i pradowa (TMS, tDCS, tACS, tRNS), wibracyjna, termiczng, chemiczng i sen-
soryczng. Opisuje réwniez autorski zestaw danych uzyty w dalszych badaniach.

e Rozdziat 4: Przetwarzanie sygnatéw elektroencefalograficznych przedstawia rézne me-
tody cyfrowego przetwarzania sygnatéw, w tym zaawansowane techniki przetwarzania sygna-
téw, podejscia hybrydowe oraz podstawowe i adaptacyjne metody filtrowania cyfrowego. Oma-
wia wptyw filtréw wygtadzajacych na jako$¢ danych. Rozdziat obejmuje réowniez zastosowanie
tych metod dla przygotowanego wczesniej zestawu danych.

¢ Rozdziat 5: Ekstrakcja cech i rozpoznawanie wzorcéw bada rézne formy uczenia sie w
sieciach neuronowych oraz szczegdtowo omawia rézne struktury sieci neuronowych. Przedsta-
wia kompleksowa implementacje metod rozpoznawania wzorcdw, koncentrujac sie na analizie
poréwnawcze] przeprowadzonej w celu oszacowania efektywnosci kazdej metody.

¢ Rozdziat 6: Wyniki i dyskusja zawiera kompleksowe podsumowanie rozprawy, przedstawiajac
kluczowe wyniki w uporzadkowany sposdéb. Rozdziat ten podkresla réwniez znaczenie wynikéw
i omawia wszelkie napotkane ograniczenia podczas badan.

e Rozdziat 7: Whnioski zbiera gtéwne wnioski wynikajace z badan. Reflektuje nad implikacjami
tych wynikéw dla dziedziny badan. Przedstawia potencjalne kierunki dalszych badan, sugerujac
kolejne kroki i dodatkowe pytania, ktére wytonity sie z obecnej pracy. Rozdziat ten podkresla

réwniez praktyczne zastosowania wynikéw badan i ich potencjat na przysztosé.

Badania opisane w rozprawie zostaty przeprowadzone i realizowane na Wydziale Elektrotechniki,
Automatyki i Informatyki Politechniki Opolskiej. Czes¢ badan zostata przeprowadzona na Technical
University of Ostrava (VSB-TUQ) podczas stazu Erasmus+.



Rozdziat 2

Nieinwazyjna stymulacja mézgu - Opis
zbioru danych MUSE

Zbiér danych MUSE (Music Used in Stimulation Experiments) [7] opisuje serie eksperymentéw
przeprowadzonych w ramach tego badania. Wazne informacje o pacjentach, takie jak wiek, pte
oraz stan fizyczny i psychiczny, zostaty uwzglednione w tym badaniu [37]. Celem eksperymentu byto
zbadanie wptywu muzyki otoczenia na skupienie u pacjentéw. Stymulacja dzwickowa byta stosowana
podczas zadania logicznego - zadania wizualnego ERP, takiego jak prosta wykreslanka. Eksperyment
zostat przeprowadzony w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych. Uczestnicy uzywali stuchawek
stereo JBL, z ustawiong gto$noscia na statym i komfortowym poziomie.

Wolontariusze byli eksponowani na 30 minut materiatu audiowizualnego. Eksperyment, w tym
20-minutowy okres konfiguracji urzadzenia Emotiv EPOC Flex [12], trwat tacznie okoto 50 minut.
Podczas eksperymentu uczestnicy wykonywali ¢wiczenia logiczne. Zaprojektowano trzy scenariusze,

aby oceni¢ wptyw wybranych dZzwiekéw na grupe testowa:

e zadania wykonywane bez zadnej stymulacji dzwigkowe],
e zadania wykonywane z rozpraszajacymi dzwigkami,

e zadania wykonywane z dZzwiekami wzmagajacymi koncentracje

Przed kazdym z trzech zadan uczestnicy byli eksponowani na dzwieki otoczenia natury, co miato
zapewni¢ wprowadzenie w stan relaksu/spokoju przed kolejna faza eksperymentu. Szczegdty scena-
riusza przedstawiono w ponizszej tabeli:

W badaniu uwzgledniono kluczowe informacje o uczestnikach, w tym wiek, pteé, stosowane leki
oraz aktualny nastréj, wyrazany w skali od 0 do 10. Wszyscy uczestnicy byli cztonkami zespotu
badawczego The BCI and Signal Processing Lab, dziatajacego w ramach Wydziatu Elektrotechniki,
Automatyki i Informatyki na Politechnice Opolskiej. Wszyscy uczestnicy wyrazili zarébwno ustng jak
i pisemna zgode na udziat w badaniu.

Do tego eksperymentu uzyto urzadzenia Emotiv EPOC Flex [12], wyposazonego w elektrody
zelowe. Emotiv EPOC Flex to interfejs mdzg-komputer bazujacy na elektroencefalografii, ktéry jest
urzadzeniem przystepnym cenowo w klasie konsumenckiej i stosunkowo tatwo dostepny na rynku.

Oferuje 32-kanatowe rozmiesczenie elektrod w systemie 10 — 20 oraz rozdzielczos¢ EEG wynoszaca



Nr | Zadanie Czas Opis

trwania

1 Konfiguracja 20 min Oméwienie ogdlnych zasad. Umieszczenie na gtowie pa-

urzadzenia cjenta czepka i elektrod.

2 Relaks 3 min Relaks z zamknietymi oczami. Ekspozycja na relaksujace
bodzce dzwigkowe (natura, szum fal itp.)

3 Skupienie 7 min Wykonanie tatwego zadania wizualnego (wyszukiwanie stéw)
bez stymulacji dZzwiekowe;.

4 Relaks 3 min Relaks z zamknietymi oczami. Ekspozycja na relaksujace
bodzce dzwigkowe (natura, szum fal itp.)

5 Skupienie 7 min Wykonanie tatwego zadania wizualnego (wyszukiwanie stéw)
z rozpraszajacymi dzwiekami, takimi jak wiertarka elek-
tryczna lub ptaczace dziecko.

6 Relaks 3 min Relaks z zamknietymi oczami. Ekspozycja na relaksujace
bodzce dZzwiekowe (natura, szum fal itp.)

7 Skupienie 7 min Wykonanie tatwego zadania wizualnego (wyszukiwanie stéw)
z bodZzcami dzwiekowymi o czestotliwosci 14 Hz.

Tabela 2.1: Scenariusz badania, majacego na celu stymulacje mézgu przy pomocy dzwiekéw [7]

0.51V. Chociaz to urzadzenie jest gtéwnie przeznaczone do badan akademickich, nalezy zauwazy¢,
ze sygnaty, ktére rejestruje, sa juz wstepnie przetworzone i nie zawieraja petnych informacji [16, 12].
Jednak niektére zrodta twierdza, ze Emotiv EPOC Flex dostarcza dane o jakosci klinicznej [38].

W tym badaniu uzyto tacznie 32 czujnikéw: (Cz, F'z, Fpl, F7, F3, FC1, C3, FC5, FT9, T7,
TP9, CP5, CP1, P3, P7, O1, Pz, Oz, 02, P8, P4, CP2, CP6, TP10, FC6, C4, FC2, F4,
F8, i Fp2). Dalsze badania koncentruja sie na analizie danych z tylko szesciu kanatéw: F'3, F'4, C3,
C4, P3i P4.

Decyzja o ograniczeniu liczby elektrod zostata podjeta po doktadnym podsumowaniu wczedniej-
szych doswiadczen badawczych i kompleksowym przegladzie literatury. Jak wczesniej wspomniano,
analiza danych biomedycznych, zwtaszcza EEG, jest skomplikowanym zadaniem [42, 19, 17, 16].
Duza liczba kanatéw EEG komplikuje proces analizy danych, ktéry mozna uproscié¢, wybierajac tylko
niezbedne kanaty [3, 21, 15, 14]. To réwniez skraca czas konfiguracji [3, 13] i sprawia, ze systemy
BCl staja sie bardziej kompaktowe [21]. Jak dotad, ta liczba elektrod wydaje sie wystarczajaca przy
eskperymentach badawczych tego typu [13]. Uzycie tylko szesciu kanatéw w aplikacjach BCI zostato
znalezione w licznych badaniach. Udowodniono, ze zapewnia wydajno$¢ podobng do rozszerzonych
zestawdéw kanatéw [39, 20, 23, 40, 25]. W [20].



Procedura przetwarzania sygnatéw zostata przeprowadzona przy uzyciu jezyka programowania
Python w $rodowisku Spyder. Analizowane dane zostaty zarejestrowane z szeéciu nastepujacych
lokalizacji: F'3, F4, C3, C4, P3 i P4, ktdre reprezentujg nastepujace lokalizacje médzgu: czofowa,

centralna i ciemieniowa.

Narzedzia do przetwarzania i analizy danych

Dane zostaty najpierw zatadowane i wstepnie przetworzone przy uzyciu pandas. Nastepnie uzyto
NumPy do wydajnych obliczer na tablicach wielowymiarowych. Do przetwarzania sygnatéw wykorzy-
stano biblioteke SciPy, a nastepnie wykorzystano butter do projektowania filtréw Butterwortha, funk-
cje filtfilt do filtrowania bez opdznien, funkcje savgol filter do stosowania filtru Savitzky'ego-Golaya
oraz funkcje medfilt do stosowania filtru medianowego. Dodatkowo uzyto modutu scipy.ndimage,
zbioru funkcji do przetwarzania obrazéw wielowymiarowych. Funkcja spectrogram z scipy.signal byta
rowniez uzywana do generowania spektrograméw. Biblioteka Matplotlib byta uzywana do tworzenia
wykreséw, umozliwiajac wizualizacje wynikéw analizy.

Te biblioteki dostarczyty niezbednych narzedzi do przeprowadzenia kompleksowej analizy sygna-
téw EEG w badaniu.

Dane EEG byty prébkowane z czestotliwoscia 128 Hz, co jest powszechnie stosowang wartoscig
w badaniach EEG. Taka czestotliwo$¢ jest wystarczajaco wysoka, aby uchwycié petne spektrum fal
mézgowych (do pasma gamma), a jednoczesnie wystarczajaco niska, aby przetwarzanie danych byto
efektywne z uzyciem nowoczesnych zasobdéw obliczeniowych.

Dane zostaty zatadowane do pandas DataFrame, dwuwymiarowej struktury danych z etykietami.
W tej analizie DataFrame zawiera dane EEG z szeSciu elektrod: (F3), (F4), (C3), (C4), (P3) i (P4).
Kazda kolumna w DataFrame odpowiada danym z jednej elektrody. Pandas DatafFrame zapewnia

elastyczny i wydajny sposéb manipulacji i analizy danych EEG.

Implementacja filtréw

Przed zastosowaniem filtréw wygtadzajacych dane zostaty wstepnie przetworzone przy uzyciu
dolnoprzepustowego filtra Butterwortha 4-tego rzedu z czestotliwosciag odciecia 4H z. Zostat zaim-
plementowany w celu zmniejszenia wptywu szuméw i artefaktéw o niskiej czestotliwosci, takich jak
te spowodowane mruganiem oczu. Ten krok wstepnego przetwarzania poprawit jakoé¢ danych EEG
i sprawit, ze byty one lepiej przygotowane do dalszych etapéw, takich jak zastosowanie kolejnych
filtréow wygtadzajacych.

W tym badaniu zastosowano pie¢ réznych typéw filtréw do danych EEG:

e Filtr 1. Jest to klasyczny filtr wygtadzajacy typu "$rednia ruchoma”. Parametr wygtadza-
nia (rozpietos$¢) jest domyslnie ustawiony na 5. Ten filtr dziata poprzez usrednianie punktéw
danych w przesuwajacym sie oknie o rozmiarze 5, co pomaga wygtadzi¢ krétkoterminowe

fluktuacje i podkresli¢ dtugoterminowe trendy lub cykle.

e Filtr 2: Jest to réwniez klasyczny filtr wygtadzajacy typu "$rednia ruchoma”, ale z wiekszym
parametrem wygtadzania (rozpietos¢) ustawionym na 15. Skutkuje to bardziej wygtadzonym

wyjsciem poprzez usrednianie wiekszej liczby punktéw danych.



e Filtr 3: Ten filtr wykorzystuje metode Savitzky'ego-Golaya, filtr wygtadzajacy, ktéry uzywa
przesuwajacego si¢ okna punktéw danych w problemie regresji wielomianowej. Rzad wielomianu
wynosi 2, co oznacza, ze dopasowuje funkcje kwadratowa do punktéw danych w oknie.

e Filtr 4: Jest to jednowymiarowy filtr medianowy 9-tego rzedu. Filtry medianowe s3 nieliniowymi
filtrami, ktére redukujg szumy w obrazie lub sygnale. Sg szczegdlnie skuteczne w usuwaniu

szumow typu "sél i pieprz”.

e Filtr 5: Jest to filtr wygtadzajacy FIR (Finite Impulse Response) Savitzky'ego-Golaya. Jest to
filtr 4-tego rzedu i ma dtugos¢ ramki wynoszaca 27. Ten filtr jest skuteczny w zachowywaniu

cech oryginalnego sygnatu.

Wybér tych filtréw i ich parametréw opiera sie na wczesniejszych dodwiadczeniach i szeroko
zakrojonych badaniach nad przetwarzaniem sygnatéw EEG. Filtr Butterwortha jest skuteczny w
poczatkowej redukcji szuméw, co czyni go standardowym wyborem do wstepnego przetwarzania.
Jak potwierdzono w licznych badaniach, filtry Sredniej ruchomej s3 proste i wydajne w wygtadzaniu
danych. Filtry Savitzky'ego-Golaya zachowuja integralno$¢ cech sygnatu, jednoczes$nie zapewniajac
gtadkie wyjscia, co zostato udowodnione w réznych zastosowaniach. Filtr medianowy jest odporny na
obstuge wartosci odstajacych i specyficznych rodzajéw szumoéw, co czyni go niezawodnym w poprawie
danych EEG. Razem te filtry zapewniaja kompleksowe podejScie do poprawy jakosci danych EEG,
wykorzystujac zarébwno podstawy teoretyczne, jak i dowody empiryczne.

W tym badaniu dane poddane analizie pochodza z doktadnych elektrod, mianowicie '3, F'4, C3,
C4, P3i P4. Te elektrody s3 strategicznie rozmieszczone na przednich, centralnych i peryferyjnych
obszarach skéry gtowy, rejestrujac szerokie spektrum aktywnosci mézgu.

Analiza nieprzetworzonego sygnatu i wyniki z pieciu réznych filtréw wygtadzajacych s3 przed-
stawione na Rysunkach 2.1 i 2.2, ktére ilustrujg porébwnanie dla prébki 3s, ktéra charakteryzuja fale

alfa w trybie relaksu.
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Rysunek 2.1: Poréwnanie filtréow dla kanatu F3, pokazujace wptyw réznych filtréw na surowy sygnat

Analiza podkresla skuteczno$¢ trzeciego filtra - filtra Savitzky'ego-Golaya. To odkrycie rézni

sie od wnioskéw osiggnietych w innym badaniu [19] opartym na danych klinicznych. Inne filtry
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Rysunek 2.2: Poréwnanie filtréow dla kanatu F4, pokazujace wptyw réznych filtrow na surowy sygnat

oceniane w tej analizie nadmiernie wygtadzaja dane, eliminujac kluczowe szczegdty z tych pro-
bek. W szczegdlnosci te filtry zmniejszyty znaczenie charakterystycznych "szczytéw” w sygnale EEG
- krytycznych markeréw w analizach EEG. To spostrzezenie podkres$la znaczenie wyboru filtra w
wstepnym przetwarzaniu sygnatu. Niewtasciwy wybdér moze nieumyslnie zastoni¢ znaczace cechy sy-
gnatu, znieksztatcajac wyniki i potencjalnie prowadzac do btednych interpretacji. Dlatego filtr S-G,
z jego réwnowaga miedzy wygtadzaniem a zachowaniem kluczowych cech sygnatu, jest optymalnym
wyborem do tego konkretnego zadania.

Comparison of filters for electrode F3
Filter 1 (F3

5 5
time [s] time [s]

Rysunek 2.3: Obraz pokazuje sze$¢ spektrograméw pordéwnujacych rézne filtry zastosowane do su-
rowego sygnatu EEG z elektrody F3, ilustrujagc komponenty czestotliwoéciowe w czasie

Podobna sytuacja jest widoczna w prébce 10s na spektrogramach. Spektrogramy s3 wizualnymi
reprezentacjami tego, jak spektrum czestotliwosci sygnatu zmienia sie w czasie. W kontekscie EEG
moga pomdc zidentyfikowal specyficzne wzorce lub anomalie w aktywnosci fal mézgowych, ktére
zmieniaja sie w czasie. Spektrogramy s3 odczytywane, patrzac na trzy wymiary: czas (ox), czestotli-

wos¢ (oy) i amplitude czestotliwosci w okreslonym czasie. Kolor w spektrogramie reprezentuje moc



Comparison of filters for electrode F4

Filter 1 (F4

5 5
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Rysunek 2.4: Obraz pokazuje sze$¢ spektrograméw pordéwnujacych rézne filtry zastosowane do su-
rowego sygnatu EEG z elektrody F4, ilustrujagc komponenty czestotliwoéciowe w czasie

lub intensywnos¢ czestotliwosci w danym czasie, przy czym cieplejsze kolory (czerwonawe) wskazuja
na wyzszg moc, a chtodniejsze kolory (niebieskawe) wskazuja na nizsza moc. Wcze$niej zastosowane
filtry wygtadzajace sa wizualnie przedstawione na Rysunkach 2.3 i 2.4.

Poréwnujac surowe i przefiltrowane sygnaty EEG, mozna ocenié, jak kazdy filtr wptywa na za-
wartos¢ czestotliwosciowg sygnatu w czasie. Jest to szczegdlnie przydatne w identyfikowaniu spe-
cyficznych standéw aktywnosci mézgu lub diagnozowaniu zaburzen neurologicznych. Dlatego filtr
Savitzky'ego-Golaya jest optymalnym wyborem do tego konkretnego zadania ze wzgledu na jego
zdolno$¢ do wygtadzania i zachowywania kluczowych cech sygnatu.

Wazne jest staranne dobranie odpowiedniej metody filtrowania do przetwarzania sygnatéow EEG,
aby zachowa¢ istotne cechy sygnatu przy jednoczesnym redukowaniu szuméw. Filtr S-G wydaje sie
osiggaé dobrag réwnowage miedzy wygtadzaniem sygnatu a zachowaniem kluczowych cech. W tym
przypadku Filtr 3, filtr Savitzky'ego-Golaya, zachowuje wiecej kluczowych informacji niz inne filtry.

Wybér filtra jest kluczowym krokiem w analizie danych EEG i wptywa na wyniki uzyskane
z analizy danych EEG, podkreslajac kluczowa role tego kroku w przeptywie pracy przetwarzania
sygnatéw. Moze to oferowal dalsze zrozumienie skutecznosci i przydatnosci tych filtréw, co moze
otworzy¢ droge do tworzenia bardziej zaawansowanych i dostosowanych metod filtrowania do analizy
danych EEG.

Wyniki

Analiza poréwnawcza surowych i przefiltrowanych sygnatéw EEG wyjasnia wptyw kazdego filtra
na zawarto$¢ czestotliwosciowa sygnatu biomedycznego. Ta metodologia jest szczegdlnie korzystna
w wykrywaniu réznych stanéw aktywnosci mézgu i diagnozowaniu zaburzeh neurologicznych.

Eksperyment ujawnia, ze Filtr 2 (klasyczny filtr wygtadzajacy typu " $rednia ruchoma” z wiekszym
parametrem wygtadzania ustawionym na 15) i Filtr 5 (filtr wygtadzajacy FIR Savitzky'ego-Golaya
4-tego rzedu z dtugoscia ramki wynoszaca 27) nadmiernie wygtadzaja sygnat, potencjalnie usuwajac
kluczowe informacje. To zjawisko, znane jako nadmierne wygtadzanie, moze prowadzi¢ do utraty

waznych informacji w sygnale.
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Z drugiej strony, Filtr 1 (klasyczny filtr wygtadzajacy typu "$rednia ruchoma”) i Filtr 4 (jedno-
wymiarowy filtr medianowy 9-tego rzedu) poprawiaja sytuacje, gdzie "szczyty”sa nadal widoczne.
Jednak te filtry moga nadal pozostawia¢ zbyt duzo szuméw w danych, co utrudnia identyfikacje
prawdziwego sygnatu, co mozna nazwac¢ niedostatecznym wygtadzaniem.

Filtr 3 (Savitzky'ego-Golaya) daje najbardziej optymalny wynik w tym zadaniu. Wygtadza sygnat
bez usuwania kluczowych danych, zachowujac tym samym istotne cechy sygnatu EEG. Réwnowaga
miedzy redukcjg szumoéw a zachowaniem danych czyni go najbardziej odpowiednim filtrem dla tego
konkretnego zastosowania.

Spektrogram surowego sygnatu pokazuje szerokie spektrum czestotliwosci w réznych punktach
czasowych, z niektérymi obszarami o wyzszej intensywnosci, ktére moga odpowiadaé istotnym ce-
chom sygnatu EEG.

Patrzac na Filtr 2, spektrogram pokazuje, ze ten filtr znacznie wygtadza sygnat, co skutkuje
utratg niektérych szczegdtéw w spektrum czestotliwosci. Moze to potencjalnie prowadzi¢ do utraty
waznych informacji w sygnale.

Filtr 4 zachowuje wiecej szczegdtéw sygnatu w poréwnaniu do Filtra 2. Niektére obszary o
wyzszej intensywnosci s3 nadal widoczne, co sugeruje, ze ten filtr moze lepiej zachowywaé wazne
cechy sygnatu.

Spektrogramy dla Filtréw 1 i 5 pokazuja, ze te filtry réwniez wygtadzajg sygnat, ale w réznym
stopniu. Filtr 3 wydaje sie zachowywaé wiecej szczegdtdéw sygnatu w poréwnaniu do Filtra 5.

Analiza spektrograméw wskazuje, ze Filtr 3, mimo wygtadzania sygnatu, zachowuje znaczna
cze$é czestotliwoéciowe] zawartosci surowego sygnatu. Swiadczy o tym podobiefistwo kolorowych
wzorcow miedzy spektrogramem surowego sygnatu a tym dla Filtra 1. Sugeruje to, ze Filtr 3 moze
by¢ najskuteczniejszym wyborem, gdy celem jest redukcja szuméw przy jednoczesnym zachowaniu
jak najwiekszej ilosci oryginalnych informacji czestotliwo$ciowych sygnatu.

Filtr Savitzky'ego-Golaya jest zatem optymalnym wyborem do tego konkretnego zadania ze
wzgledu na swoja zdolno$¢ do wygtadzania sygnatu przy jednoczesnym zachowaniu jego kluczowych
cech. Wybér odpowiedniego filtra wygtadzajacego nie jest prosty, mimo ze moze sie tak wydawaé
na pierwszy rzut oka. Autorka niniejszej rozprawy opiera sie na wczesniejszych doswiadczeniach z
réznymi typami urzadzen interfejsu mézg-komputer (BCl) oraz ich filtrowaniem sygnatéw [7, 10, 18].

To zadanie jest istotne, poniewaz dane z Music Used in Stimulation Experiments Dataset
(MUSE) zostaty zarejestrowane przy uzyciu zestawu EEG Emotiv EPOC Flex z czestotliwoscia
prébkowania wynoszaca zaledwie 128 Hz. Ta cecha jest charakterystyczna dla wszystkich produktéw
Emotiv, ktére generuja widoczne "szczyty” w wykresach czasowych. Podobne zjawisko zaobserwo-
wano w poprzednich badaniach z udziatem danych zarejestrowanych przy uzyciu Emotiv EPOC EEG
[17]. To spostrzezenie sktonito do zastosowania filtrowania wygtadzajacego. Poniewaz dane zostaty

wstepnie przetworzone podczas rejestracji, brakowato im petnych informacji.
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Rozdziat 3

Ekstrakcja cech EEG i rozpoznawanie

WZOorcow

Procedura przetwarzania sygnatéw zostata przeprowadzona przy uzyciu Pythona w Srodowisku
Spyder. Dane EEG od wielu uczestnikéw zostaty zatadowane do pandas DataFrames, zawierajacych
dane z szesciu elektrod: (F3), (F4), (C3), (C4), (P3) i (P4). Dane zostaty wstepnie przetwo-
rzone poprzez wybér konkretnych kolumn, ich przestawienie i usuniecie sredniej. Nastepnie zostaty
podzielone na okresy relaksu i skupienia.

Do danych zastosowano dolnoprzepustowy filtr Butterwortha, a nastepnie filtr Savitzky'ego-
Golaya do wygtadzania. Przefiltrowane dane zostaty podzielone na okresy relaksu i skupienia, a
cechy zostaty wyodrebnione do trenowania modeli klasyfikacyjnych. Modele te przewiduja, czy dany
segment danych pochodzi z okresu relaksu czy skupienia, umozliwiajagc doktadna klasyfikacje na

podstawie sygnatéw EEG.

Przygotowanie modelu uczenia maszynowego i poréwnanie efektywnosci dla ekstrakcji cech
sygnatu

Kod wyodrebnia gtéwne cechy sygnatu, obliczajac Srednia, wariancje, sko$nos¢ i kurtoze sygnatéw
EEG dla kazdej elektrody podczas okreséw relaksu i skupienia. Obliczenia te s3 wykonywane na
segmentach sygnatéw EEG trwajacych 1 sekunde, co odpowiada 128 prébek na segment ze wzgledu
na czestotliwos¢ prébkowania wynoszaca 128H z.

Pojecie 'okna’ w tym kontekscie odnosi sie do krétkiego segmentu sygnatu EEG. Podzielenie
sygnatu na te kilkusekundowe okna pozwala na analize, jak te statystyczne cechy zmieniajg sie
w czasie. Podejécie oparte na oknach jest powszechng technika w przetwarzaniu sygnatéw. Jest
korzystne dla sygnatéw niestacjonarnych, takich jak EEG, gdzie statystyczne wiasciwosci sygnatu
moga zmieniaé sie w czasie.

To podejscie pozwala na uchwycenie rozktadu sygnatéw i zrozumienie podstawowych wzorcéw
w elektrycznej aktywnosci mézgu. Wyodrebnione cechy sa nastepnie uzywane do trenowania modeli
uczenia maszynowego w celu rozréznienia stanéw relaksu i skupienia.

Funkcja do ekstrakcji cech przetwarza dane EEG w oknach po 128 prébek. Dla kazdego okna

oblicza $rednig, odchylenie standardowe, skosno$¢ i kurtoze sygnatu. Te cechy s3 nastepnie taczone
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w pojedynczy wektor cech dla kazdego okna. Te tabele przedstawiaja cechy wyodrebnione z pota-
czonych prébek relaksu (relaxl, relax2 i relax3) i probek skupienia (focusl) pierwszego uczestnika.

Te dane dostarczajg kompleksowego przegladu charakterystyk sygnatu EEG podczas réznych
stanéw psychicznych. Cechy wyodrebnione z sygnatéw EEG, w tym $rednia, wariancja, sko$nos¢ i
kurtoza obliczone dla kazdej elektrody, oferuja szczegétowa reprezentacje rozktadu sygnatu. Ztozo-
no$¢ tych cech charakteryzuje elektryczng aktywnos$¢ mézgu podczas okreséw relaksu i skupienia.
Réznice obserwowane w tych cechach miedzy dwoma stanami podkreslaja ich potencjalng uzytecz-
nos¢ w opracowywaniu modeli do przewidywania stanéw i pogiebiajag nasze zrozumienie réznych
wzorcdw aktywnosci mézgu zwigzanych z réznymi stanami psychicznymi.

Na podstawie wynikéw, na przyktad, widaé, ze wartosdci Srednie s3 zazwyczaj wyzsze podczas
relaksu, co wskazuje na wyzszy poziom aktywnosci elektrycznej w mézgu. Z kolei wartosci wariangji,
skosnosci i kurtozy sg nizsze podczas okresow skupienia, co sugeruje bardziej stabilny i spdjny sygnat.
Te odkrycia dostarczaja cennych informacji na temat funkcjonowania mézgu podczas réznych stanéw
psychicznych i moga stanowié podstawe do dalszych badan neurobiologicznych i zastosowan.

Na podstawie wykresow czasowych, zmienno$¢ sygnatéw EEG w czasie jest widoczna. Te sy-
gnaty, zarejestrowane z szesciu réznych elektrod, wykazuja ciagte fluktuacje amplitudy. Te fluktuacje
reprezentuja elektryczna aktywnos$¢ mézgu podczas okreséw relaksu i skupienia. Wazne jest, aby za-
uwazyé, ze rézne wzorce sygnatéw EEG s3 zwigzane z r6znymi stanami psychicznymi - fale alfa sa
zwigzane z relaksem, podczas gdy fale beta s3 zwigzane z aktywnym mysleniem lub skupieniem.

W tym konkretnym przypadku stan relaksu zostat wywotany z zamknietymi oczami, co jest
istotnym czynnikiem do rozwazenia. Zamkniecie oczu czesto moze zwiekszy¢ amplitude fal alfa, co
jest zgodne z wyzsza gestoécig mocy spektralnej obserwowana w pasmie alfa podczas relaksu.

Po procesie ekstrakcji cech, nastepnym krokiem jest przygotowanie danych do modelowania
uczenia maszynowego. W tym kroku konieczne byto potaczenie wszystkich cech i stworzenie etykiet
dla stanéw psychicznych ((0) dla relaksu i (1) dla skupienia). Nastepnie dane zostaty przetasowane
i podzielone na zestawy treningowe i testowe, osobno dla kazdej pary elektrod (C3.C4, F3_F4,
P3_P4). Wynikiem jest pojedynczy zestaw danych, ktéry zawiera zaréwno cechy relaksu, jak i
skupienia. Ten sam proces zostat powtérzony dla cech opartych na segmentach.

Nastepnie dane zostaty przetasowane i podzielone na zestawy treningowe i testowe. Zapewnia
to, ze model ma wystarczajaca kombinacje danych do nauki oraz niezalezny zestaw niewidzianych
danych do testowania jego wydajnosci. Potaczony zestaw danych cech relaksu i skupienia jest po-
dzielony na dwie czesci: 70% danych uzywanych do trenowania modelu uczenia maszynowego i
pozostate 30% uzywane do testowania wydajnoséci modelu. Ten proces jest powtarzany dla kazdej
pary elektrod. Zestaw treningowy trenuje model uczenia maszynowego, pozwalajagc mu nauczy¢ sie
wzorcéw i relacji miedzy cechami a stanami psychicznymi (relaks i skupienie). Zestaw testowy jest
uzywany do oceny wydajnosci modelu, zapewniajac, ze moze on doktadnie przewidzie¢ stany psy-
chiczne nowych, niewidzianych danych. Ten krok jest kluczowy dla walidacji ogdlnosci i odpornosci
modelu.

Nastepnym krokiem w procesie jest zastosowanie modelu uczenia maszynowego dostosowanego
do przygotowanych danych. Obejmuje to wybér odpowiedniego algorytmu, trenowanie modelu na ze-
stawie treningowym i ocene jego wydajnosci na zestawie testowym. Celem jest opracowanie modelu,
ktéry dokfadnie rozréznia stany relaksu i skupienia na podstawie wyodrebnionych cech z sygnatéw
EEG.
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Po procesie ekstrakcji cech, modele uczenia maszynowego zostaty zastosowane do przygotowa-

nych danych. Badane modele obejmuja:

e Gteboka sie¢ neuronowa (DNN): Sktada sie z warstwy wejsciowej z 64 neuronami, dwéch
ukrytych warstw z 128 neuronami kazda i warstwy wyjsciowej z 1 neuronem. Uzywa aktywacji
relu w warstwach wejsciowych i ukrytych oraz aktywacji sigmoid w warstwie wyjsciowej. War-
stwy dropout s3 dodane, aby zapobiec przeuczeniu. Kompilowany z binary_crossentropy loss,

adam optimizer i accuracy metric.

¢ Konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN): Sktada sie z warstwy konwolucyjnej z 32 filtrami,
warstwy max pooling, warstwy flattening, ukrytej warstwy z 64 neuronami i warstwy wyjsciowe;]
z 1 neuronem. Uzywa aktywacji relu w warstwach konwolucyjnych i ukrytych oraz aktywacji
sigmoid w warstwie wyjsciowej. Kompilowany z binary_crossentropy loss, adam optimizer i

accuracy metric.

e Dtugoterminowa pamiec krétkoterminowa (LSTM): Sktada sie z warstwy LSTM z 64 jed-
nostkami i warstwy wyjsciowej z 1 neuronem. Uzywa aktywacji sigmoid w warstwie wyjsciowe;.

Kompilowany z binary_crossentropy loss, adam optimizer i accuracy metric.

¢ Rekurencyjna sie¢ neuronowa (RNN): Sktada sie z warstwy RNN z 64 jednostkami i warstwy
wyjsciowej z 1 neuronem. Uzywa aktywacji sigmoid w warstwie wyjsciowej. Kompilowany z

binary_crossentropy loss, adam optimizer i accuracy metric.

¢ Jednostka rekurencyjna z bramkowaniem (GRU): Sktada sie z warstwy GRU z 64 jednost-
kami i warstwy wyjsciowej z 1 neuronem. Uzywa aktywacji sigmoid w warstwie wyjsciowe;.

Kompilowany z binary_crossentropy loss, adam optimizer i accuracy metric.

e Gieboka CNN: Sktada sie z dwéch warstw konwolucyjnych z 32 i 64 filtrami, warstwy max
pooling, warstwy flattening, ukrytej warstwy z 64 neuronami i warstwy wyjsciowej z 1 neu-
ronem. Uzywa aktywacji relu w warstwach konwolucyjnych i ukrytych oraz aktywacji sigmoid
w warstwie wyjéciowej. Kompilowany z binary_crossentropy loss, adam optimizer i accuracy

metric.

Wszystkie wymienione modele byty trenowane przez maksymalnie 50 epok, ale zastosowano
rowniez technike zwang 'wczesnym zatrzymaniem', aby zapobiec przeuczeniu modelu. Wczesne za-
trzymanie to technika regularyzacji, ktéra automatycznie zatrzymuje trening modelu, gdy wydajnosé
na zestawie walidacyjnym przestaje sie poprawiaé. Jest to przydatne podczas trenowania modelu
przez kilka epok, ale nie indukuje ryzyka przeuczenia modelu.

W tym przypadku, jesli model nie poprawi swojej wydajnosci na zestawie walidacyjnym przez 10
kolejnych epok (mierzonych przez funkcje straty), proces treningowy zostanie zatrzymany. Dodat-
kowo, dzieki funkcji ModelCheckpoint, model z najnizsza strata walidacyjna jest zapisywany.

Zastosowanie wczesnego zatrzymania i zapisywania modelu jest kluczowe w trenowaniu sieci
neuronowych, poniewaz pomaga unikna¢ przeuczenia i zapewnia, ze zapisany jest model o najlepszej
wydajnosci. Te techniki przyczyniaja sie do odpornosci i ogdlnosci modelu, czynigc go bardziej

niezawodnym podczas stosowania do nowych, niewidzianych danych.
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Przygotowanie modelu uczenia maszynowego i poréwnanie efektywnosci dla analizy czesto-

tliwosci

Te same modele zostaty uzyte w analizie czestotliwoéci (DNN, CNN, LSTM, RNN, GRU i Deep
CNN). Wszystkie modele zostaty skonfigurowane z tymi samymi parametrami. Podobnie, wczesne
zatrzymanie zostato réwniez zastosowane jako technika regularyzacji, aby zapobiec przeuczeniu mo-
deli.

Wszystkie modele byty trenowane na danych z okien czasowych (1s i 10s), ktére zostaty prze-

ksztatcone do dziedziny czestotliwosci przy uzyciu szybkiej transformacji Fouriera.

Wyniki

W przeprowadzonych eksperymentach przetestowano rézne modele. Szczegdtowe wyniki efektyw-
nosci tych modeli s3 podsumowane powyzej w tabelach. Ta analiza poréwnawcza stanowi solidna
podstawe do podejmowania $wiadomych decyzji dotyczacych wyboru modeli do klasyfikacji sygna-
téw EEG. Wydajno$¢ kazdego modelu mozna oceni¢ na podstawie kilku czynnikéw, w tym ogdlnej
doktadnosci, precyzji i czutosci dla stanéw 'relaksu’ i 'skupienia’, liczby epok i czasu treningu.

Rozwaz nastepujace punkty:

e Model GRU dla P3_P4 z oknem 10s osiaga najwyzsza ogdlng doktadno$¢ (72%) sposréd
wszystkich modeli. Jednak wymaga réwniez najwiecej epok (27) i ma dtuzszy czas treningu
(1.95s).

e Model RNN dla P3_P4 z oknem 10s osigga druga najwyzsza ogdlna doktadnos¢ (65%) i
wymaga mniej epok (7) w poréwnaniu do modelu GRU dla P3_P4. Jego czas treningu (0.57s)
jest réwniez krétszy.

e Model LSTM dla P3_P4 z oknem 5s osiaga trzecig najwyzsza ogdlng doktadnos¢ (66%) i
wymaga mniej epok (5) niz model GRU dla P3_P4. Jednak jego czas treningu (1.45s) jest
dtuzszy niz modelu RNN dla P3_P4.

Na podstawie tych obserwacji modele mozna uszeregowaé w nastepujacy sposéb:

1. Model GRU dla P3_P4 z oknem 10s (najwyzsza ogdlna doktadnosé, ale dtuzszy czas treningu
i wiecej epok)

2. Model RNN dla P3_P4 z oknem 10s (druga najwyzsza ogélna doktadnos$¢, krétszy czas tre-
ningu i mniej epok)

3. Model LSTM dla P3_P4 z oknem 5s (trzecia najwyzsza ogdlna dokfadnos$¢, dtuzszy czas

treningu, ale mniej epok)

Najlepiej dziatajace modele zostaty wybrane na podstawie obserwacji, uwzgledniajac rézne czyn-
niki, takie jak doktadno$¢, czas treningu, liczba epok, ztozono$¢ modelu i inne istotne cechy. Wybrane
modele to modele LSTM, RNN i GRU, a ich wydajno$¢ opiera sie na ekstrakcji cech z oknami 5s i
10s.

W kontynuacji analizy przeprowadzono gtebsze badanie wydajnosci najlepiej dziatajacych modeli
LSTM, RNN i GRU. Modele te zostaty wybrane na podstawie ich wydajnosci w réznych rozmiarach
okien (5s) i (10s).
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Proces poréwnywania wynikéw réznych modeli jest kluczowym elementem uczenia maszynowego

i analizy danych. Nalezy wzig¢ pod uwage kilka istotnych aspektéw:

e Doktadnos¢ modelu: Jest to podstawowa metryka, ktéra pokazuje, jak dobrze model prze-
widuje wyniki. Moze by¢ mierzona na rézne sposoby, w zaleznosci od rodzaju problemu, na
przyktad poprzez precyzje, czuto$é, F'1-score dla probleméw klasyfikacyjnych oraz MSE (Mean
Squared Error) lub MAE (Mean Absolute Error) dla probleméw regresiji.

e Ztozono$¢ modelu: Bardziej ztozone modele moga lepiej dopasowaé dane treningowe, ale
moga prowadzi¢ do przeuczenia. Wazne jest znalezienie réwnowagi miedzy ztozonosciag modelu
a jego zdolnoscia do generalizacji.

e Czas treningu: Niektére modele moga wymagaé znacznie wiecej czasu treningu niz inne. Jesli
czas jest kluczowym czynnikiem, moze to wptynaé na wybdr modelu.

¢ Interpretowalno$¢ modelu: Czasami wazne jest, aby model byt tatwy do zrozumienia i in-
terpretacji. Na przykfad drzewa decyzyjne i regresja liniowa sg zazwyczaj tatwiejsze do inter-
pretacji niz sieci neuronowe.

e Spadjnosé kolumn: Wazne jest sprawdzenie, czy kolumny w obu modelach s3 spéjne. Oznacza
to, ze dane w kazdej kolumnie w obu modelach powinny mie¢ podobne znaczenie i by¢ w tym
samym formacie.

¢ Identyfikacja kluczowych réznic: Poréwnujac dwa modele, wazne jest zidentyfikowanie klu-

czowych réznic miedzy dwoma zestawami wynikow.

Poréwnawcza analiza réznych modeli klasyfikacyjnych przedstawiona w tym badaniu dostarcza
cennych informacji na temat ich wydajnosci w kontekscie klasyfikacji sygnatéw EEG. Wyniki wska-
zuj3, ze podczas gdy niektére modele osiagaja lepsza doktadnosé, inne moga by¢ bardziej efektywne
pod wzgledem czasu treningu. Ponadto wybér metody ekstrakgcji cech i rozmiaru okna moze znaczaco
wptynaé na wydajnos¢ modeli.

W tym konkretnym przypadku warto wspomnieé, ze wzorzec 'relaksu’ osigga lepsza doktadnosé
niz 'skupienie’. Istnieja dwa kluczowe powody tego: wybrane prébki 'relaksu’ sg wieksze i dtuzsze niz
prébki 'skupienia’. Jednak moze to byé réwniez spowodowane btedem ludzkim - podczas przepro-
wadzonego eksperymentu uczestnicy byli bardziej skfonni do relaksu niz do skupienia przez dtuzszy
czas, a wspomniane dane mogg by¢ zaktécone przez ich niechciane mysli i zachowania podczas
badania.

Aby podsumowac i poréwnaé, ogdlne wyniki dla modeli w réznych konfiguracjach zostaty usred-
nione. Te Srednie s3 przedstawione w Tabelach 3.1, 3.2, 3.3, 3.5 i 3.6. Kazda tabela dostarcza
kompleksowego przegladu wydajnosci réznych modeli w réznych warunkach, oferujac wglad w ich
$rednia doktadno$¢ i czas treningu. Ta analiza poréwnawcza stanowi cenne zrédto informacji na
temat zachowania tych modeli w réznych scenariuszach i pomaga w podejmowaniu $wiadomych
decyzji dotyczacych ich zastosowania w rzeczywistych sytuacjach.

Tabela 3.1 przedstawia $rednig wydajno$¢ modeli na podstawie ekstrakcji cech z oknem 1s.
Mozna zauwazy¢, ze model GRU osiggnat najwyzsza srednia doktadnosé wynoszaca 61.67%, podczas
gdy model CNN miat najkrétszy $redni czas treningu wynoszacy 3.70 sekundy.

Nastepnie okno zostato rozszerzone do 5s, a wyniki sg przedstawione w Tabeli 3.2.

16



Model ‘ Srednia doktadnosé ‘ Sredni czas treningu

DNN (C3_C4, F3_F4, P3_P4) 60.67% 5.625
CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 60.33% 3.70s
LSTM (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 60.67% 10.04s
RNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 60.67% 4.38s
GRU (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 61.67% 8.83s
DeepCNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) | 61.00% 4.72s

Tabela 3.1: Srednia wydajnoé¢ modeli na podstawie ekstrakcji cech (okno 15)

Model | Srednia doktadnos¢ | Sredni czas treningu
DNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57.33% 1.54s
CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 55.67% 1.50s
LSTM (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 64.67% 1.88s
RNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 64.67% 1.40s
GRU (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 65.33% 2.44s
DeepCNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) | 62.00% 1.15s

Tabela 3.2: Srednia wydajnoé¢ modeli na podstawie ekstrakcji cech (okno 5s)

Model LSTM osiggnat najwyzsza srednig doktadnosé wynoszaca 64.67% dla tego rozmiaru okna.
Poréwnujac te wyniki z wynikami dla okna 1s, mozna zauwazy¢, ze zwigkszenie rozmiaru okna
doprowadzito do poprawy $redniej doktadnosci modeli.

Okno zostato dalej rozszerzone do 10s, a wyniki s3 przedstawione w Tabeli 3.3.

Model | Srednia doktadnos¢ | Sredni czas treningu
DNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 58% 1.21s
CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 59% 1.16s
LSTM (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 64% 1.46s
RNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 62% 1.24s
GRU (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 68% 1.79s
DeepCNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) | 66% 1.22s

Tabela 3.3: Srednia wydajnoé¢ modeli na podstawie ekstrakgji cech (okno 10s)

Model GRU ponownie osiagnat najwyzsza srednia doktadno$é, tym razem wynoszaca 68%. Jed-
nak poréwnujac te wyniki z wynikami dla okna 5s, mozna zauwazyé, ze zwiekszenie rozmiaru okna
nie poprawito znaczaco $redniej doktadnosci modeli.

Przeprowadzono réwniez testy dla treningu modeli opartego na analizie FFT, ale nie przyniosty
one spektakularnych wynikéw, jak pokazano w Tabeli 3.5. Srednia doktadno$¢ wynosita okoto 57%,
a $redni czas treningu byt znacznie dtuzszy niz w przypadku innych metod.

Whyniki te pokazuja, ze analiza FFT nie przyniosta znaczacej poprawy w doktadnosci modeli, a
czas treningu byt dtuzszy w poréwnaniu do innych metod ekstrakcji cech.

Podsumowujac, analiza poréwnawcza ré6znych modeli klasyfikacyjnych i metod ekstrakcji cech do-
starcza cennych informacji na temat ich wydajnosci w kontekscie klasyfikacji sygnatéw EEG. Wyniki
wskazuja, ze wybér metody ekstrakeji cech i rozmiaru okna moze znaczaco wptynaé na wydajnosé
modeli. Modele GRU, RNN i LSTM wykazaty sie najlepsza wydajnosciag w réznych konfiguracjach,

co sugeruje ich potencjalng uzytecznos$¢ w rzeczywistych zastosowaniach.
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Model ‘ Srednia doktadnosé ‘ Sredni czas treningu

DNN (C3.C4, F3.F4, P3_P4) 57% 2.34s
CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 56% 2.12s
LSTM (C3.C4, F3_F4, P3.P4) | 58% 2.78s
RNN (C3.C4, F3.F4, P3_P4) 57% 2455
GRU (C3.C4, F3.F4, P3_P4) 59% 2.80s
DeepCNN (C3_C4, F3_F4, P3_P4) | 57% 2.36s

Tabela 3.4: Srednia wydajnoé¢ modeli na podstawie analizy FFT (okno 1s)

Model | Srednia doktadnos¢ | Sredni czas treningu
DNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 2.87s

CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 2.87s

LSTM (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 189.92s

RNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 7.14s

GRU (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 59% 145.36s

DeepCNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) | 55% 8.80s

Tabela 3.5: Srednia wydajnoé¢ modeli na podstawie analizy FFT (okno 1s)

Podobnie jak w przypadku analizy sygnatdéw cech, przeprowadzono eksperyment, aby rozszerzyé
okno dla cech FFT do 5s i 10s. Jednak wydtuzenie tego czasu nie przyniosfo najlepszych wynikéw,
jak wskazano w Tabeli 3.5. Srednia dokfadnoé¢ wynosita tylko okoto 53%, a éredni czas treningu

byt znacznie dtuzszy.

Model | Srednia doktadnos¢ | Sredni czas treningu
DNN (C3_C4, F3_F4, P3_P4) 53% 1.40s

CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 53% 5.33s

LSTM (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 56% 277.70s

RNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 810.32s

GRU (C3.C4, F3_F4, P3_P4) 57% 770.50s

Deep CNN (C3.C4, F3_F4, P3_P4) | 50% 61.70s

Tabela 3.6: Srednia wydajno$¢ modeli na podstawie analizy FFT (okno 10s)

Ogoblnie rzecz biorac, model GRU dobrze sprawdza sie w réznych rozmiarach okien, osiggajac
najwyzsza Srednig doktadnos¢. Jednak wybdér miedzy LSTM, RNN i GRU zalezy od specyficznych
wymagan zadania, w tym takich czynnikéw jak zasoby obliczeniowe, czas treningu i znaczenie do-
ktadnosci.

Najlepszy wybdér modelu zalezy od wymagan zadania. Jesli doktadnos¢ jest najwazniejszym czyn-
nikiem, model GRU moze byé najlepszym wyborem. Model GRU dobrze sprawdza sie w réznych
rozmiarach okien, osiggajac najwyzsza $rednig doktadnos¢é. Jednak model RNN moze byé lepszym
rozwigzaniem, jesli wazniejsza jest efektywnosc.

Jednak wybér miedzy LSTM, RNN i GRU zalezy od specyficznych wymagan zadania, w tym

takich czynnikéw jak zasoby obliczeniowe, czas treningu i znaczenie doktadnosci.
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Rozdziat 4

Woyniki i dyskusja

Whyniki badania zostaty zorganizowane wedtug gtéwnych zatozen badawczych, obejmujacych

filtracje sygnatow EEG oraz poréwnanie réznych modeli do klasyfikacji stanéw mentalnych.

4.1

Ocena filtracji fygnatéw EEG

Analiza sygnatéw elektroencefalograficznych stwarza znaczace wyzwania ze wzgledu na ich niska

amplitude i podatnos¢ na rézne rodzaje szuméw oraz artefaktéw. W celu poprawy jakosci sygnatéw

EEG zastosowano rézne filtry wygtadzajace, majac na celu redukcje szuméw przy jednoczesnym

zachowaniu istotnych cech sygnatu. W niniejszym badaniu poréwnano pie¢ réznych filtréw wygta-

dzajacych:

Filtr Savitzky-Golay: Jest to szeroko stosowany i wydajny filtr wygtadzajacy, ktéry wyko-
rzystuje technike dopasowania wielomianu metoda najmniejszych kwadratéw do wygtadzania
danych. Jest szczeg6lnie skuteczny w zachowywaniu wysokoczestotliwosciowych komponentéw
sygnatu.

Filtr Median: Nieliniowy filtr, ktéry oblicza mediane warto$ci sekwencji przetwarzanego punktu
i jego otoczenia. Ten filtr jest odporny na warto$ci odstajace i skutecznie usuwa szumy typu
'sél i pieprz'.

Filtr Classic Moving Average: Ten filtr dziata poprzez usrednianie punktéw danych w prze-
suwajacym sie oknie z mniejszym parametrem wygtadzania, aby osiagna¢ umiarkowane wygta-
dzanie.

Filtr Classic Moving Average: Podobny do Filtra 1, ale z wiekszym parametrem wygtadzania,
aby osiagnal wyzszy stopien wygtadzania.

Filtr FIR Savitzky-Golay: Ta odmiana filtra Savitzky'ego-Golaya ma wyzszy rzad i dtuz-
sza dtugosé ramki, zapewniajac inng rébwnowage miedzy wygtadzaniem a zachowaniem cech
sygnatu.

Analiza poréwnawcza surowych i przefiltrowanych sygnatéw EEG wykazata, ze filtr Savitzky'ego-

Golaya (Filtr 3) jest najbardziej optymalnym wyborem do tego zadania. Ten filtr wygtadza sygnat,

nie usuwajac przy tym krytycznych danych, dzieki czemu zachowuje istotne cechy sygnatu EEG.

Inne filtry, takie jak klasyczny filtr $redniej ruchomej z wiekszym parametrem wygtadzania (Filtr
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2) oraz Savitzky'ego-Golaya FIR (Filtr 5), nadmiernie wygtadzaja sygnat, co prowadzi do utraty
waznych informacji. Natomiast filtr medianowy (Filtr 4) i klasyczny filtr $redniej ruchomej (Filtr 1)
pozostawiaja zbyt duzo szuméw w danych, co utrudnia identyfikacje prawdziwego sygnatu.

Analiza spektrograméw przefiltrowanych sygnatéw dodatkowo potwierdzifa, ze filtr Savitzky'ego-
Golaya najlepiej zachowuje zawartos$¢ czestotliwosciowa sygnatu, co jest kluczowe w analizie sygnatéw
EEG. Spektrogramy dostarczajg wizualnej reprezentacji tego, jak spektrum czestotliwosci sygnatu
zmienia sie w czasie, a filtr Savitzky'ego-Golaya wykazat lepsza wydajnos$¢ w utrzymaniu integralnosci
komponentéw czestotliwosciowych sygnatu.

Wybér odpowiedniego filtra jest kluczowym krokiem w przetwarzaniu sygnatéw EEG, poniewaz
znaczaco wptywa na wyniki analizy. Niewtasciwy wybor filtra moze ukry¢ znaczace cechy sygnatu,
prowadzac do btednych interpretacji. Filtr Savitzky'ego-Golaya réwnowazy redukcje szuméw i zacho-
wanie kluczowych cech sygnatu, co czyni go najbardziej odpowiednim filtrem do tego konkretnego
zastosowania.

Podsumowujac, filtr Savitzky'ego-Golaya okazat sie najbardziej efektywnym narzedziem do wy-
gtadzania sygnatéw EEG w tym badaniu. Utrzymywat on réwnowage miedzy redukcja szuméw a
zachowaniem istotnych cech sygnatu. To odkrycie podkresla, jak wazny jest staranny dobor filtra w

przetwarzaniu sygnatéw EEG, aby zapewni¢ doktadne i wiarygodne wyniki analizy.

4.2 Poréwnawcza analiza modeli llasyfikacyjnych

Modele o wysokiej wydajnoséci, takie jak GRU, LSTM i RNN, maja pewne wspdlne cechy. Wy-
korzystuja one warstwy rekurencyjne, ktére sa doskonale dostosowane do pracy z danymi sekwen-
cyjnymi, jak sygnaty EEG. Warstwy te pozwalaja modelom uchwyci¢ zalezno$ci czasowe w danych,
co jest kluczowe dla precyzyjnej klasyfikacji stanéw psychicznych na podstawie sygnatéw EEG.

Aby dodatkowo poprawi¢ wydajnos$¢ klasyfikacji sygnatow EEG, mozna rozwazyé techniki en-
semblingu i kombinacje sieci. Ensembling polega na taczeniu prognoz wielu modeli w celu poprawy
ogolnej doktadnosci i odpornosci.

Dla okna 1-sekundowego opartego na ekstrakcji cech:

e GRU: Osiagnat najwyzsza ogdlng doktadnosé (65.33%) dla pary elektrod P3_P4, ale wymagat
najwiecej epok ($rednio 21) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 10.76s).

e RNN: Zapewnit dobra réwnowage miedzy doktadnoscia (64.67%) a czasem treningu ($rednio
4.38s) przy $rednio 15 epokach.

e LSTM: Wykazat si¢ wysoka wydajnoscia (64.67%), ale wymagat wiecej epok ($rednio 15) niz
RNN i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 10.04s).

e CNN: Miat szybszy czas treningu ($rednio 3.70s), ale nizsza doktadno$¢ (60.33%) i wymagat
$rednio 19 epok.

e DNN: Osiagnat najwyzsza doktadno$¢ dla pary elektrod P3_P4 (62%), ale wymagat wiecej
epok (Srednio 37) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 5.62s).

e Deep CNN: Wykazat nieco lepsza doktadnos¢ (62.33%) niz CNN, ale wymagat wiecej epok
(Srednio 22) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 4.72s).

Dla okna 5-sekundowego opartego na ekstrakgji cech:
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GRU: Osiaggnat najwyzsza ogdlna doktadnosé¢ (68%) dla pary elektrod P3_P4, wymagajac
najwiecej epok ($rednio 16) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 9.67s).

RNN: Zapewnit dobra réwnowage miedzy doktadnoscia (66%) a czasem treningu ($rednio
1.39s) przy $rednio 13 epokach.

LSTM: Wykazat sie wysoka wydajnoscia (66%), ale wymagat wiecej epok ($rednio 10) niz
RNN i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 1.88s).

CNN: Miat szybszy czas treningu (Srednio 1.16s), ale nizsza doktadnos$¢ (57%) i wymagat
$rednio 7 epok.

DNN: Osiagnat najwyzsza doktadnos$é¢ dla pary elektrod P3_P4 (61%), ale wymagat wiecej
epok (Srednio 21) i miat dtuzszy czas treningu (Srednio 1.39s).

Deep CNN: Osiagnat najwyzsza doktadnosé¢ (69%) dla pary elektrod P3_P4, ale wymagat

wiecej epok (Srednio 14) i miat dtuzszy czas treningu (Srednio 1.26s).

Dla okna 10-sekundowego opartego na ekstrakcji cech:

GRU: Osiaggnat najwyzsza ogdlna doktadnosé¢ (72%) dla pary elektrod P3_P4, wymagajac
najwiecej epok ($rednio 19) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 1.79s).

RNN: Zapewnit dobra réwnowage miedzy doktadnoscia (65%) a czasem treningu ($rednio
0.88s) przy srednio 13 epokach.

LSTM: Wykazat sie wysoka wydajnoscia (68%), ale wymagat wiecej epok ($rednio 17) niz
RNN i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 1.83s).

CNN: Miat szybszy czas treningu ($rednio 0.84s), ale nizsza doktadno$¢ (64%) i wymagat
$rednio 17 epok.

DNN: Osiggnat najwyzsza doktadnos$é dla pary elektrod P3_P4 (62%), ale wymagat wiecej
epok ($rednio 28) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 1.21s).

Deep CNN: Osiagnat najwyzsza doktadnos$¢ (72%) dla pary elektrod P3_P4, ale wymagat
wiecej epok ($rednio 23) i miat dtuzszy czas treningu ($rednio 1.03s).

Dla okna 1-sekundowego opartego na analizie FFT:

GRU: Osiggnat najwyzsza ogdlna doktadnosé (62%) dla pary elektrod P3_P4, ale miat dtuzszy
czas treningu ($rednio 145.36s) i wymagat $rednio 14 epok.

RNN: Zapewnit dobrg réwnowage miedzy doktadnoscia (57%) a czasem treningu ($rednio
2.87s) przy $rednio 10 epokach.

LSTM: Wykazat sie wysoka wydajnoscia (57%), ale miat dtuzszy czas treningu ($rednio 2.87s)
i wymagat $rednio 10 epok.

CNN: Miat szybszy czas treningu ($rednio 2.87s), ale nizsza doktadnos$¢ (57%) i wymagat
srednio 10 epok.

DNN: Osiagnat najwyzsza doktadnosé dla pary elektrod P3_P4 (57%), ale miat dtuzszy czas
treningu (Srednio 2.87s) i wymagat $rednio 10 epok.

Deep CNN: Miat najnizsza doktadno$¢ (54%) dla pary elektrod F'3_F'4, ale miat dtuzszy czas
treningu ($rednio 8.80s) i wymagat Srednio 2 epok.

Dla okna 10-sekundowego opartego na analizie FFT:

GRU: Osiagnat najwyzsza ogdlng doktadnos¢ (59%) dla pary elektrod P3_P4, ale miat dtuzszy

czas treningu ($rednio 770.50s) i wymagat $rednio 21 epok.
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e RNN: Zapewnit dobra réwnowage miedzy doktadnoscia (59%) a czasem treningu (Srednio
650.32s) przy $rednio 7 epokach.

e LSTM: Wykazat sie wysoka wydajnoscig (58%), ale miat dtuzszy czas treningu (Srednio
277.36s) i wymagat $rednio 24 epok.

e CNN: Miat szybszy czas treningu ($rednio 5.33s), ale nizsza doktadnos¢ (54%) i wymagat
$rednio 11 epok.

e DNN: Miat najnizsza doktadno$¢ (53%) dla wszystkich par elektrod, ale miat dtuzszy czas
treningu (Srednio 1.40s) i wymagat $rednio 24 epok.

e Deep CNN: Miat najnizsza doktadnos$¢ (47%) dla pary elektrod P3_P4, ale miat dtuzszy czas
treningu ($rednio 61.70s) i wymagat $rednio 2 epok.

Najlepszym modelem do analizy FFT jest GRU, ktéry osigga najwyzsza doktadnos$¢, szczegdlnie
dla okna 5-sekundowego i pary elektrod P3_P4. Deep CNN réwniez wykazuje wysoka doktadnosé,
szczegdlnie dla okna 10-sekundowego i pary elektrod P3_P4. Dla analizy FFT, podczas gdy RNN za-
pewnia dobra réwnowage miedzy doktadnoscia a czasem treningu. Jesli priorytetem jest doktadnos¢,
GRU i Deep CNN s3 najlepszymi modelami. Jedli priorytetem jest czas treningu, CNN i DNN s3
najszybsze do trenowania. Jesli potrzebna jest réwnowaga miedzy doktadnoscig a czasem treningu,
RNN i LSTM oferuja dobra réwnowage.

Inne czynniki do rozwazenia to zasoby obliczeniowe, poniewaz GRU i Deep CNN moga wyma-
gal wiecej zasobdw obliczeniowych. Ztozonos¢ modelu jest réwniez istotnym czynnikiem, poniewaz
prostsze modele, takie jak DNN i CNN, moga by¢ fatwiejsze do wdrozenia i interpretacji. Tech-
niki réwnowazenia danych, takie jak oversampling, undersampling lub wazenie klas, powinny by¢
rozwazone, jedli dane treningowe s3 niezréwnowazone.

Poprzez wdrozenie technik ensemblingu i kombinacji sieci, oczekuje sie, ze ogblna wydajnosé
klasyfikacji sygnatow EEG moze zostac znacznie poprawiona, prowadzac do doktadniejszej i bardziej
odpornej klasyfikacji stanéw psychicznych. Niektére z wymienionych technik to:

e Stacking: Zastosowanie wyj$¢ modeli GRU, RNN i LSTM za pomoca meta-uczacego sie
(np. prostej sieci neuronowej lub regresji logistycznej) w celu dokonania ostatecznej prognozy.
Podejscie to moze wykorzysta¢ mocne strony kazdego modelu.

e Bagging: Trening wielu instancji tego samego modelu (np. GRU) na réznych podzbiorach
danych i usrednianie ich prognoz. Metoda ta moze zmniejszy¢ przeuczenie i poprawié genera-
lizacje.

e Boosting: Sekwencyjny trening modeli, gdzie kazdy model stara sie poprawié¢ btedy poprzed-
niego. Technika ta moze by¢ szczegdlnie skuteczna w poprawie wydajnosci stabszych modeli.

e Hybrid Models: Wykorzystanie réznych typéw modeli (np. CNN do ekstrakgji cech, a nastep-
nie GRU do modelowania sekwencji) w celu uchwycenia zaréwno wzorcéw przestrzennych, jak

i czasowych w danych EEG.

Poprzez wdrozenie tych technik ensemblingu i kombinacji sieci, oczekuje sie, ze ogblna wydajnosé
klasyfikacji sygnatéw EEG moze zosta¢ znacznie poprawiona, prowadzac do doktadniejszej i bardziej

odpornej klasyfikacji stanéw psychicznych. ziej odpornej klasyfikacji stanéw psychicznych.
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4.3 Dyskusja

Pierwszym krokiem byto pozyskanie danych, co okazato sie trudnym zadaniem ze wzgledu na
trudnosci w znalezieniu ochotnikdw oraz uzyskaniu zgody etycznej. Rekrutacja uczestnikéw byta
wyzwaniem, zwtaszcza biorgc pod uwage znalezienie chetnych i odpowiednich oséb do badania.
Istniato réwniez ryzyko, ze pacjenci bedacy przyjacidétmi lub rodzing moga nie by¢ catkowicie sumienni
w swoim udziale, co mogtoby wprowadzi¢ bias do wynikéw. Mimo tych wyzwan, udato sie zebraé
niezbedne dane, co pozwolito na kontynuacje badania. Proces ten wymagat znacznego wysitku i
wytrwatosci.

Sprzet uzyty w badaniu réwniez stanowit pewne wyzwania. Kluczowe byto zapewnienie, ze sprzet
dziata poprawnie i jest odpowiednio uzytkowany. Pomimo poczatkowych trudnosci, sprzet zostat
skutecznie wykorzystany do zebrania niezbednych danych.

Jednym z kolejnych wyzwan byto stworzenie protokotu badania, ktéry mégt wydawaé sie zbyt
dtugi i wyczerpujacy, co mogto powodowac frustracje wsrdéd uczestnikow. Podkresla to znaczenie
odpowiedniego zaprojektowania scenariusza, ktéry skutecznie zbiera niezbedne dane, jednoczesnie
uwzgledniajac czas i wysitek uczestnikow. Wazne jest réwniez aby pamietaé, ze wydajnos$é¢ modeli
sieci neuronowych w duzej mierze zalezy od dostepnych prébek danych do treningu. Im wiecej
prébek, tym lepiej modele moga sie uczyé, co prowadzi do doktadniejszych i bardziej wiarygodnych
wynikéw. Dlatego konieczne jest utrzymanie réwnowagi miedzy zapewnieniem komfortu uczestnikéw
a zebraniem wystarczajacej iloSci danych do przeprowadzenia treningu modelu.

Kolejnym krokiem byto zastosowanie filtréw wygtadzajacych. Cho¢ moga wydawa¢ sie one pod-
stawowe, kazdy filtr zostat starannie wybrany, a ich ustawienia zostaty odpowiednio dostrojone
[19, 6, 7, 10, 18, 17].

Kluczowym czynnikiem, ktéry sktonit autorke do przeprowadzenia tego badania, byta popularnosé
urzadzenia Emotiv EPOC Flex. Wazne jest jednak aby pamietaé, ze sygnat ten jest juz wstepnie
przetworzony, zanim zostanie uznany za "surowe’dane. Ponadto nalezy podkredli¢, ze ten sprzet
nie zapewnia danych EEG o jakosci klinicznej [1, 33, 27|. Zastosowanie filtréw wygtadzajacych
do analizy danych biomedycznych zostato juz wczes$niej udokumentowane w najnowszej literaturze
[11, 32, 41, 2].

W przeciwienstwie do badania opisanego w artykule [7], ktére opierato sie na tym samym zestawie
danych, wybér filtra nieco sie réznit. Ta réznica moze by¢ przypisana temu, ze poprzednie badaniie
przeprowadzono w Matlabie, podczas gdy ten eksperyment wykonano w Spyder, przy uzyciu jezyka
programowania Python oraz odpowiednich bibliotek. Jednym z kluczowych krokéw w obecnym ba-
daniu byto zastosowanie t_slice, co zapewnito, ze dtugos$¢ danych przed i po filtracji byta spdjna do
poréwnania. Ten krok byt konieczny, poniewaz proces filtracji moze zmieniaé dtugos¢ danych w za-
leznosci od specyficznych cech uzytego filtra. t_slice skutecznie rozwigzato ten problem, zapewniajac
uczciwe poréwnanie surowych i przefiltrowanych danych - t_slice to okno czasowe wybierajace okre-
$lony segment danych do analizy. Uzycie t_slice, koncentrujace sie na okreslonym okresie sygnatu,
jest niezwykle przydatne, gdy sygnat ma niestacjonarne atrybuty. Podkresla to znaczenie starannego
przetwarzania danych i wiasciwego uzycia narzedzi w badaniach przetwarzania sygnatow.

Przetwarzanie danych EEG mozna przeprowadzaé za pomoca dwdch réznych typdw urzadzen
sprzetowych (klinicznych lub konsumenckich), co moze prowadzi¢ do odmiennych wynikéw. Badania

dotyczace zastosowania filtréw wygtadzajacych do danych EEG o jakosci klinicznej zostaty udoku-
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mentowane w [19]. Inne badania skupiaty sie na stosowaniu filtréw wygtadzajacych do danych EEG
uzyskanych przy uzyciu sprzetu konsumenckiego. Celem byto podkreslenie, ze sprzet konsumencki na-
lezy rozpatrywac osobno, a dazenie do optymalnego filtra wygtadzajacego powinno by¢ realizowane z
uwzglednieniem faktu, iz sprzet konsumencki nie dostarcza " prawdziwych” surowych danych [33, ?].
Dotychczasowa ocena testowanych metod opiera sie gtéwnie na wiedzy i wieloletnim doswiadczeniu
autoréw w zakresie pozyskiwania i przetwarzania sygnatéw biologicznych [19, 6, 7, 10, 18].

Kolejna faza tego badania obejmowata analize danych. Zostato to osiagniete przy uzyciu réznych
modeli, w tym SVM, CNN, LSTM, RNN, GRU i Deep CNN. Kazdy model miat swoje mocne i stabe
strony, a ich wydajnos$¢ réznita sie w zaleznosci od zadania [29]. Wér6d testowanych modeli model
SVM nie spetnit oczekiwan pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji dla klas 'relaks' i 'skupienie’. Dla
wszystkich trzech par elektrod (C3.C4, F3_F4, P3_P4) precyzja dla klasy 'skupienie’ byta znacznie
nizsza niz dla klasy 'relaks’. Ponadto czas treningu dla modelu SVM byt znacznie dtuzszy niz dla
innych modeli. Na przykfad czas treningu dla pary elektrod C'3_C'4 wynosit 503.66 sekund, co jest
znacznie dtuzsze w poréwnaniu do modeli CNN, LSTM, RNN, GRU i Deep CNN [35]. W zwiazku z
tym, ze wzgledu na nizszg wydajno$¢ i dtuzszy czas treningu, model SVM nie zostat uwzgledniony w
ostatecznym poréwnaniu modeli. Przyszte rozwazania moga obejmowaé optymalizacje modelu SVM
lub zastosowanie innych technik klasyfikacji w celu lepszego zarzadzania zadaniem klasyfikacji [34].

W kontekscie modeli GRU i RNN podejscie enseblingu mogtoby poprawi¢ wydajnos¢. Ensembling
to technika w uczeniu maszynowym, w ktoérej trenuje sie wiele modeli, a ich prognozy s3 taczone, aby
dokonad ostatecznej prognozy [31]. R6zne modele moga uchwyci¢ rézne wzorce w danych, a poprzez
ich taczenie, mozemy czesto osiagnac bardziej solidna i doktadna prognoze [28]. Modele GRU i RNN,
cho¢ podobne, maja rézne architektury i moga zatem wyrézniaé sie w réznych aspektach zadania.
Model GRU, na przyktad, ma jednostki bramkujace, ktére moduluja przeptyw informacji wewnatrz
jednostki, co moze pomdéc mu lepiej uchwyci¢ dtugoterminowe zaleznosci w danych. Z drugiej strony,
model RNN, bedac prostszym, moze by¢é mniej podatny na przeuczenie i potencjalnie szybciej sie
trenowac [22].

Poprzez potaczenie tych dwdch modeli, moznaby potencjalnie wykorzystaé obie te zalety. Model
zespotowy mogtby skorzystac z zdolnosci modelu GRU do uchwycenia dtugoterminowych zaleznoci
oraz z prostoty i efektywnosci modelu RNN [28]. Jednak warto zauwazyé, ze stworzenie modelu
enseblingowego prawdopodobnie zwiekszy koszty obliczeniowe, poniewaz wymaga trenowania wielu
modeli zamiast jednego. Dlatego decyzja o uzyciu modelu zespotowego powinna uwzgledniaé po-
tencjalng poprawe wydajnosci, dostepne zasoby obliczeniowe i wymagania zadania [31].

Stwierdzono réwniez, ze optymalne obliczanie tych cech sygnatu powinno by¢ przeprowadzane
dla segmentéw czasowych o dtugosci 510 sekund, aby skutecznie je uchwyci¢. Ta wiedza moze by¢
wartosciowa na korzy$¢ przysztych badan dotyczacych klasyfikacji sygnatéw EEG [30].

Dodatkowe wyniki eksperymentu wykazaty, ze cho¢ analiza FFT jest doskonata do wizualnej
inspekcji sygnatu i jego gtébwnych czestotliwosci, nie byta najefektywniejszg metoda do trenowania
modeli. Czas treningu dla modeli FFT byt znacznie dtuzszy. Cho¢ analiza FFT moze stanowié dobry
punkt wyjscia dla cztowieka, sieci neuronowe lepiej radza sobie, gdy otrzymuja cechy sygnatu.

W kontekscie analizy cech stwierdzono, ze trenowanie modeli na podstawie cech sygnatu byto
bardziej efektywne niz przy uzyciu analizy FFT i analizy falkowej. Cho¢ analiza FFT okazata sie

czasochtonna i mniej efektywna, analiza falkowa okazata sie kompletnie niepraktyczna ze wzgledu
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na bardzo dtugi czas treningu. Wyniki te podkreslaja znaczenie wyboru odpowiednich cech dla
wydajnoéci modelu i efektywno$ci procesu treningowego.

Testowano réwniez analize falkowa, lecz dalsze testy zostaty porzucone ze wzgledu na dtugo-
trwaty proces treningowy, trwajacy dziesigtki minut. Podkresla to znaczenie praktycznosci i efektyw-
nosci przy wyborze metody klasyfikacji sygnatéw EEG. Analiza falkowa zajmowata zbyt duzo czasu
na trening, co czynito ja niepraktyczna do dalszego stosowania. Wyniki te uwypuklajg koniecznosé
uwzglednienia wielu czynnikéw, takich jak doktadnosé, czas treningu i praktycznosé, przy wyborze
modelu do klasyfikacji sygnatéw EEG.

Badanie dostarczyto cennych informacji na temat wykorzystania réznych modeli do klasyfikacji
sygnatéw EEG. Pomimo pewnych wyzwan, zidentyfikowano modele, ktére dobrze radzity sobie pod
wzgledem doktadnosci i czasu treningu. Istnieje jednak przestrzen do dalszej optymalizacji, ktéra
moze obejmowal dostrajanie hiperparametréw modeli, eksploracje réznych metod ekstrakcji cech
lub badanie innych modeli.

Przy wyborze ostatecznego modelu nalezy uwzglednié nie tylko doktadno$é i czas treningu, ale
takze inne czynniki, takie jak interpretowalno$¢ oraz specyficzne wymagania zadania. Na przyktad,
jesli interpretowalno$¢ jest kluczowa, prostszy model moze by¢ bardziej odpowiedni, mimo nizszej
doktadnosci. Z drugiej strony, jesli wymagana jest wysoka precyzja, bardziej ztozony model moze byé
idealny, nawet jesli jest mniej interpretowalny. Dlatego ostateczny wybdr modelu powinien opieraé
sie na kompleksowej ocenie wszystkich tych czynnikdw.

Pomimo tych wyzwan badanie wykazato potencjat uzycia filtréw wygtadzajacych na danych EEG
do klasyfikacji sygnatéw. To badanie jest kluczowym krokiem w kierunku bardziej zaawansowanych

i efektywnych metod klasyfikacji sygnatéw EEG.
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Rozdziat 5

Whioski

Niniejsza rozprawa przedstawia kompleksowe badanie dotyczace inteligentnego monitorowania i
cyfrowej analizy sygnatéw biomedycznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem sygnatéw EEG. W bada-
niach zastosowano zaawansowane metody cyfrowego przetwarzania sygnatéw, w tym filtry wygtadza-
jace, techniki wstepnego przetwarzania oraz modele gtebokich sieci neuronowych. Celem tych badan
jest wykazanie, jak taka analiza moze by¢ kluczowa dla nieinwazyjnej stymulacji mdzgu, wspierajac
osigganie pozadanej aktywnosci umystowej. Kluczowe wyniki i wkfad tych badan sa podsumowane

w ponizszych sekcjach.

5.1 Gftoéwne wnioski

Teza niniejszej rozprawy dotyczy inteligentnego monitorowania i cyfrowej analizy sygnatéw bio-
medycznych przy uzyciu zaawansowanych metod cyfrowego przetwarzania sygnatéw oraz sieci neu-
ronowych. Techniki te mogg by¢ kluczowe w identyfikacji najskuteczniejszych metod nieinwazyjnej
stymulacji mézgu. Takie podejscie utatwia badania nad opracowywaniem systemdw modulujacych
pozadane stany umystowe i emocjonalne. Przeprowadzone w tej rozprawie badanie broni tej tezy,
wykazujac, ze zaawansowane techniki przetwarzania sygnatéow i modele sieci neuronowych skutecz-
nie klasyfikuja stany umystowe na podstawie danych EEG. Dane te moga by¢ nastepnie uzyte do
wptywania na pozadane stany umysfowe i emocjonalne.

Hipoteza zaktada, ze klasyfikacja cech sygnatu EEG poprzez inteligentne monitorowanie i cy-
frowa analize umozliwia wybdér odpowiednich metod nieinwazyjnej stymulacji mézgu. To podejscie
znacznie utatwia badania nad modulowaniem pozadanych stanéw umystowych i emocjonalnych u
stymulowanej osoby, z potencjalnymi przysztymi zastosowaniami w systemach rzeczywistego czasu.
Hipoteza ta zostata potwierdzona. Rézne modele i metody ekstrakcji cech skutecznie klasyfikuja
stany umystowe na podstawie danych EEG, co pozwala na okreslenie odpowiednich metod stymu-
lacji mézgu.

Te badania moga mie¢ istotny wptyw na dziedziny interfejsow mbzg-komputer, przetwarzania
sygnatéw i sterowania. Poprzez poprawe zrozumienia analizy i interpretacji sygnatéw EEG, przyczy-
niaja sie do rozwoju bardziej efektywnych systeméw BCI. Moga one mieé szeroki zakres zastosowan:
od pomagania osobom z niepetnosprawnosciami w interakgji z otoczeniem [8, 36], po zwiekszanie

wydajnosci poznawczej w réznych zadaniach. W dziedzinie automatyki i robotyki wyniki tych ba-
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dan moga prowadzi¢ do rozwoju bardziej zaawansowanych i adaptacyjnych systeméw robotycznych,
ktére reaguja na stany umystowe i emocjonalne uzytkownikéw, poprawiajac interakcje i wsptprace
cztowiek-robot.

Ponadto wyniki tych badan mogg by¢ cenne dla innych badaczy w wymienionych dziedzinach.
Udostepnienie metodologii i wynikdéw sprawia, ze rozprawa ta moze stuzy¢ jako odniesienie dla przy-
sztych badan, wspierajac rozwdj zbiorowej wiedzy. Badania te stanowig znaczacy krok naprzéd w
zastosowaniu sieci neuronowych do analizy sygnatéw EEG. Wykazujac skuteczno$¢ tych modeli w
klasyfikacji stanéw umystowych, badania te otwieraja nowe mozliwosci wykorzystania Al w neuro-
nauce [24, 4].

Sieci neuronowe, zwtaszcza modele gtebokiego uczenia, wykazaty duzy potencjat w analizie sy-
gnatéw EEG. Ich zdolno$¢ do nauki ztozonych wzorcéw i powigzan z duzych iloSci danych sprawia, ze
sg one doskonale dostosowane do zadan ekstrakcji cech i klasyfikacji. W ramach tych badan eksploro-
wano rézne architektury sieci neuronowych, z ktérych kazda oferuje unikalne zalety w przetwarzaniu
danych szeregowych EEG.

Zastosowanie sieci neuronowych w tych badaniach nie tylko poprawito doktadnos¢ klasyfikacji
stanéw umystowych, ale takze dostarczyto wgladu w podstawowe wzorce i cechy w sygnatach EEG.
To moze prowadzi¢ do rozwoju bardziej zaawansowanych i spersonalizowanych interfejsow mézg-
komputer w przysztosci. Jednak mimo ich skutecznosci, sieci neuronowe réwniez stawiaja pewne
wyzwania. Wymagaja duzych ilosci danych do treningu, a ich "black box "moze utrudnia¢ interpre-
tacje procesu podejmowania decyzji.

Ogoblnie rzecz biorac, zastosowanie sieci neuronowych w tych badaniach stanowi znaczacy postep
w analizie sygnatow EEG i interfejsach mézg-komputer. Zdolno$¢ do doktadnej klasyfikacji stanéw
mentalnych na podstawie danych EEG moze prowadzi¢ do rozwoju adaptacyjnych i responsywnych
systemdw robotycznych, poprawiajac interakcje i wspdtprace cztowiek-robot. Ponadto te postepy
moga poprawié systemy sterowania poprzez integracje monitorowania stanéw umystowych w czasie
rzeczywistym, prowadzac do bardziej efektywnych i intuicyjnych rozwigzain automatyzacji.

Patrzac w przyszto$é, oczekuje sie, ze wykorzystanie BCl w codziennym zyciu stanie sie coraz
bardziej powszechne w nadchodzacych latach. W miare postepu technologii mozna wyobrazi¢ sobie
przyszto$é, w ktérej systemy BCIl beda powszechnie uzywane w réznych $rodowiskach, od opieki
zdrowotnej po edukacje i rozrywke. W tym kontekscie wyniki tych badan sa szczegdlnie istotne,
oferujgc cenne wnioski, ktére mogg poméc w kierowaniu rozwojem nadchodzacych technologii BCI
[26, 5]. Wyniki tych badan maja nie tylko znaczenie akademickie, ale réwniez praktyczne implikacje
dla rozwoju przyjaznych dla uzytkownika, efektywnych i skutecznych systeméw BCl do codziennego
uzytku.

Chociaz te badania przedstawiajg obiecujace wyniki, wazne jest, aby uzna¢ ich potencjalne ogra-
niczenia. Na przykfad, badanie opierato sie na konkretnym typie urzadzenia EEG i wykorzystywato
okredlony zestaw metod przetwarzania sygnatéw oraz modeli sieci neuronowych. Inne urzadzenia
lub metody moga dostarczy¢ inne wyniki. Ponadto, badanie opierato sie na konkretnym zestawie
danych.

Przyszte badania moga czerpaé wnioski z tego eksperymentu, eksplorujac inne filtry wygtadza-
jace, uzywajac réznych urzadzeh EEG lub stosujac metody do analizy innych sygnatéw biomedycz-
nych. Moga réwniez badaé inne metody ekstrakcji cech lub modele sieci neuronowych. Ponadto,
przyszte badania moga dazy¢ do opracowania bardziej przyjaznych dla uzytkownika i efektywnych
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systeméw BCI na podstawie wynikéw tych badan. Moze to obejmowaé poprawe sprzetu, tworzenie
lepszego oprogramowania lub opracowywanie bardziej efektywnych protokotéw zbierania i analizy
danych.

Podsumowujac, wyniki eksperymentéw wykazaty, ze model GRU osiagnat najwyzsza érednig do-
ktadnos¢ (68%) w klasyfikacji stanéw umystowych na podstawie sygnatéw EEG. Filtr wygtadzajacy
Savitzky'ego-Golaya okazat sie wysoce skuteczny w przetwarzaniu danych EEG z urzadzen konsu-
menckich.

5.2 Kluczowe osiggniecia

W tej rozprawie autor wnidst wktad do dziedziny inteligentnego monitorowania i cyfrowej analizy
sygnatéw biomedycznych, ze szczegdlnym naciskiem na nieinwazyjna stymulacje mézgu. Ponizej

przedstawiono kluczowe osiagniecia tych badan:

e Zbiér danych MUSE: Autorka samodzielnie zaprojektowata scenariusze eksperymentalne,
zebrata dane i przygotowata caty zestaw danych. Takie podejscie zapewnito wysoki poziom
kontroli nad warunkami eksperymentalnymi i jakoscig danych. Autorka eksperymentowat réw-
niez z réznymi zestawami danych, w tym $wiattem stroboskopowym [9] i ré6znymi bodZcami
audiowizualnymi, uzywajac réznych urzadzen réznych marek. Te doswiadczenia zapewnity
kompleksowe zrozumienie wptywu réznych bodzcédw na wydajnos¢ poznawczy. Podkresdla to
zaangazowanie i wiedze autorki w prowadzeniu kompleksowych badan EEG oraz zdolno$¢ do
adaptacji i innowacji w réznych ustawieniach eksperymentalnych

o Wykorzystanie r6znych modeli gtebokich sieci neuronowych: Badania opracowaty i za-
stosowaty modele gtebokiego uczenia, w tym DNN, CNN, GRU, LSTM, RNN i Deep CNN,
do klasyfikacji stanéw umystowych na podstawie sygnatéw EEG. Wykazano, ze te modele
moga doktadnie klasyfikowaé stany umystowe. To osiggniecie jest zgodne z hipoteza, pokazu-
jac, ze sieci neuronowe moga skutecznie klasyfikowaé cechy sygnatu EEG, umozliwiajac wybor

odpowiednich metod stymulacji mézgu.

e Analiza kombinacji technik przetwarzania sygnatéw: Badania wykorzystaty zaawansowane
metody cyfrowego przetwarzania sygnatéw, takie jak ekstrakcja cech i techniki preprocessingu,
do analizy sygnatéw EEG. Te techniki przyczynity sie do skutecznej klasyfikacji stanéw umysto-
wych i dalszych badan. To wspiera teze, pokazujac znaczenie zaawansowanego przetwarzania
sygnatéw w identyfikacji efektywnych metod stymulacji mézgu. Kombinacja tych technik ofe-

ruje unikalng perspektywe na analize sygnatéw EEG.

e Wybér efektywnego filtra wygtadzajgcego: Jednym z gtéwnych osiggnie¢ tych badan jest
wdrozenie i ocena filtra wygtadzajacego Savitzky-Golay. Ten filtr okazat sie wysoce skuteczny
w przetwarzaniu danych EEG z urzadzen konsumenckich. Poprzez staranny wybér i dostoso-
wanie jego parametréw, filtr skutecznie réwnowazy redukcje szuméw i zachowanie danych, co
czyni go najbardziej odpowiednia opcja do tego zastosowania. To osiggniecie wspiera teze,
zapewniajac niezawodna metode wstepnego przetwarzania sygnatéw EEG, co jest kluczowe
dla doktadnej analizy i klasyfikacji. Jego skuteczno$¢ podkresla potencjat do ogdlnego zasto-
sowania w badaniach EEG.
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o Wptyw na dziedzine interfejséw mozg-komputer: Takie systemy maja potencjalne zastoso-
wania w opiece zdrowotnej, edukacji, rozrywce, systemach sterowania i zwiekszaniu wydajnosci
poznawczej w réznych zadaniach. To osiggniecie wspiera hipoteze, pokazujac praktyczne za-
stosowania badan w rzeczywistych scenariuszach. Praktyczne implikacje tych badan toruja

droge do przysztych innowacji w technologii BCI.

o Kompleksowe badanie i zastosowane metodologie: Przeprowadzono doktadne badanie
analizy sygnatéw EEG, dzielac sie metodologiami i wynikami, ktére moga stuzy¢ jako odnie-
sienie do przysztych badan w tej dziedzinie. Obejmuje to ocene réznych modeli na podstawie
ich Sredniej doktadnosci i czasu treningu oraz poréwnanie réznych filtrow wygtadzajacych i me-
tod ekstrakcji cech. Przygotowano réwniez obszerny przeglad, zawierajacy podstawy aktualnej
wiedzy z zakresu biologii mézgu, EEG, BCI, przetwarzania sygnatéw, sztucznej inteligencji i
modeli sieci neuronowych. To osiagniecie jest zgodne z teza, zapewniajac petne zrozumienie
metod uzywanych w analizie sygnatéw EEG. To kompleksowe podejscie zapewnia wiarygod-

nos¢ i powtarzalno$¢ wynikéw.

e Metody stymulacji: Eksperyment zbadata wptyw réznych bodzcédw dzwiekowych na wydaj-
no$¢ poznawcza, dostarczajac cennych wgladdéw w to, jak stymulacja stuchowa moze wptywaé
na stany umystowe. Te badania otwierajg nowe mozliwosci wykorzystania bodzcéw stucho-
wych do zwiekszania wydajnosci poznawczej i rozwoju bardziej efektywnych systeméw BCI.
To wspiera hipoteze, pokazujac potencjat wykorzystania réznych bodzcéw do wptywania na
stany umystowe i emocjonalne. Badanie bodzcéw stuchowych oferuje nowatorskie podejscie

do zwiekszania wydajnosci poznawczej.

¢ Interdyscyplinarne podejscie: Badania potaczyty wiedze z réznych dziedzin, w tym neuro-
nauki, informatyki, inzynierii biomedycznej, automatyki i systemdw sterowania, aby opracowad
kompleksowe podejécie do analizy sygnatéw EEG i stymulacji mézgu. To interdyscyplinarne
podejscie zwieksza ogdlny wptyw badan i wspiera teze, integrujac réznorodne perspektywy
i metodologie. Interdyscyplinarny charakter badan umozliwia wspétprace i innowacje, szcze-
gblnie w inzynierii biomedycznej, neuronauce, sztucznej inteligencji, automatyce i systemach

sterowania.

e Wkiad w dziedzine neuronauki: Badania wykazaty skuteczno$¢ modeli sieci neuronowych
w klasyfikacji stanéw umystowych na podstawie danych EEG, przyczyniajac sie do rozwoju
neuronauki. Te badania stanowig podstawe do przysztych badan nad wykorzystaniem Al w
neuronauce i rozwoju bardziej zaawansowanych interfejséw mobzg-komputer. To osiagniecie
jest zgodne zardéwno z teza, jak i hipoteza, pokazujac szerszy wptyw badan neuronaukowych.
Ten wktad podkresla interdyscyplinarny charakter badan, taczac Al i neuronauke.

¢ Walidacja z danymi rzeczywistymi: Przeprowadzono eksperymenty z wykorzystaniem rze-
czywistych danych EEG z urzadzen konsumenckich, walidujac skuteczno$é proponowanych
metod w praktycznych scenariuszach. To osiggniecie podkresla zastosowanie badan w rzeczy-
wistych warunkach i wspiera teze, pokazujac solidno$¢ metod. Walidacja z danymi rzeczywi-
stymi zapewnia praktyczna istotno$¢ wynikéw.
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e Potencjat do przysztych zastosowan: Badania zidentyfikowaty potencjalne przyszte zastoso-
wania w systemach modulacji nastroju i stanu umystowego w czasie rzeczywistym, zapewnia-
jac podstawe do opracowania praktycznych narzedzi i technologii. To osiggniecie jest zgodne
z hipoteza, pokazujac potencjat przysztych zastosowan w czasie rzeczywistym na podstawie
wynikéw badan. Potencjalne zastosowania tych badan podkreslaja ich dtugoterminowy wptyw

i znaczenie.
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