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Motivacijo

» EEG omogoca neinvazivho spremljanje mozganske aktivnosti

» Motor imagery je del Brain-Computer Interface (BCI) sistemov,
vendar bi kepstralno analizo lahko uporabljali se na mnogo drugih

podrocjih EEG analize

» Poznamo kompleksne EEG signale in vsebujejo razlicne frekvencne
komponente in Sume

» KlasiCnha spektralna analiza ne zazna vedno vseh znacilnosti signalov
» Potrebujemo ucCinkovite|Se metode ekstrakcije znacilk
» Kepstralna analiza lahko razkrije dodatno strukturo spektra



Cilji In pristop

» Glavni cllj - primerjati spekiralno in kepstralno analizo
» PRISTOP:

» Naloga: Analizirati EEG signale na javno dostopni bazi, ki vkljucuje
posnetke pri opravljanju motoricnih nalog

» lzloCiti spekiralne in kepstralne znacilk iz EEG signalov
» lzvesti klasifikacijo z uporabo SVM in LDA

» Primerjati spekirlano in kepstralno analizo za klasifikacijo EEG
posnetkov



Cepstral Coefficients Based
Feature for Real Time Movement
Imagery Classification

» Clanek obravnava problem EEG motor imagery klasifikacije

» Uporablja podobne metode obdelave EEG signalov

» Clanek poudarja pomembnost feature extraction metod za
uspesnosti klasifikacije

» V nasi analizi je realizirana po metodah predlaganih v Clanku
/AKAJ KEPSTRALNA ANALIZA?

» /azna dodatno strukfuro znotrqj spektra

» Bolje opise obliko spekiralne ovojnice

» Lahko razkrije informacije, ki jih FFT sam ne pokaze



Teoretfiche osnove

» EEG meri elektricno aktivhost mozganov z elektrodami na lasiscu

» Moftor imagery pomeni mozgansko aktivnost ol dejanskem ali
namislienem gibanju okoncin

» Pomembna frekvencna pasova:
» a:8-13Hz
» B: 13-30 Hz
» Tipiche metode spekiralne analize:
» FFT metoda
» Welch metoda
» Kepstralna analiza:
» analiza spektra
» Inverzni fourierov transform logaritma spektra — ,,Spekter spektra”



Podatkovni vir
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Uporablien EEG Motor Movement/Imagery Dataset
109 oseb

64 EEG kanalov

Vzorcna frekvenca: 160 Hz

Eksperimenti:
» Naloga 1: oCi odprte/zaprte — posnetki: ROT (odprte) in RO2 (zaprte)

» Naloga 2: motor imagery — razlikovanje med mirovanjem (dogodek T0)
in gibanjem: T1 (leva roka), T2 (desna roka)

» Posnetki: RO3, RO4, RO7, RO8, R11, R12 (6 posnetkov/subjekt)
V analizo so vklju¢eni kanali: C3, Cz, C4, (Cp1, Cp2)



Postopek analize
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Priprava ucnih/testnih podatkov
UCenje SVM in LDA modela
Izbira znacCilk z MRMR (iz uChe mnozice)

Uspesnost modelov ocenimo s 5-kratno precno validacijo (5-fold CV)
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Uspesnosti ocenjujemo s toCnostjo razvrscanja



Metode dela
» Detaqjli (obe nalogi): _ RAW EEG SIGNALS ©3 & €0 )
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COEFFICIENTS
» Welch (8-30 Hz), A%
» logaritem ocenjene spekiralne gostofe moci, R e e
" ; ‘ NAIVE BAYES DISCRINMINANT ANALYSIS
» DCT (Discrete Cosine Transform), EREDNDER. | DEAREEC
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» Cepst coefficient, P Rl Ml

» MVGPDF (Multivariate Gaussian Probability Density Function)

» MRMR selekcija top 20 znacilk znotraj vsakega folda | 5-fold CV stratificiran
| ANOVA

» Klasifikatorja: SVM (linearno jedro, BoxConstraint = 1) in LDA (linearni)
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Rezultati

» Naloga 1: OCi odprte vs. zaprte — povprecna testna tocnost (5-fold CV):
» SVM-Spec: 67.19 %+ 1.53% | LDA-Spec: 65.23 % +2.69 %
» SVM-Ceps: 69.08 %+0.92% | LDA-Ceps: 69.11 % £0.97 %

» ANOVA:SVM p =0.045 (A 1.90 %), LDA p =0.016 (A 3.88 %) — kepstralne stat.
znacilno boljse

» Naloga 2: T0 vs. T1+T2 (motor imagery) — povprecna testna tocnost (5-fold
CV):

» SVM-Spec: 52.31 %+0.50% | LDA-Spec: 52.80 % +0.62 %
» SVM-Ceps: 5522 %+ 1.43% | LDA-Ceps: 5524 % +1.47 %

» ANOVA:SVM p =0.003 (A 2.92 %), LDA p = 0.009 (A 2.43 %) — kepstralne stat.
znacilno boljse

» Skupni sklep:
» Kepstralne znacilke konsistentno boljse pri obeh nalogah in klasifikatorjih;
» motor imagery bistveno tezji problem (~52-55 % vs. ~67-69 %)
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Tezave

EEG signali vsebujejo veliko Suma
Velika bioloska variabilnost med subjekti
Majhne razlike med razredi (Razlike niso tako velike)
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Overfitting pri uCnem modela (UCha mnozica nezadostno opise
variabilnost med osebami)

» TocCnost ostaja relativno nizka (oCi: ~67-69 %) medtem ko
motor imagery: (~52-55 % — blizu praga nakljucnega ugibanja)



Ugotovitve
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Spekiralne znacilke zajamejo osnovno frekvencno energijo
Kepstralne znacilnice zajamejo dodatne informacije o spektru
Razlike med subjekti mocno vplivajo na klasifikacijo

Sklepamo da generalni model tezko postavi mejo in deluje za vse
subjekte

Oci open/closed — ANOVA: SVM p =0.045 (A 1.90 %), LDA p =0.016 (A
3.88 %) — kepstralne stat znacilno boljse

Motor imagery — ANOVA: SVM p = 0.003 (A 2.92 %), LDA p = 0.009 (A 2.43
%) — kepstralne stat. znacilno boljse

Kepstralne znacilke konsistentno boljse pri obeh nalogah — motor
imagery bistveno tezji problem (~52-55 % vs. ~67-69 %)



Smernice za nadaljno delo

» Preizkus na klasifikaciji znotraj oseb (ang. intrasubject) — mocno
variranje med subjekti

» Pregled vpliva razlicnih elektrod — zmanjsanje odvecnosti med
znacilkami (zajeli sirsi prostorski vzorec)

» Intfegracija kepstralne analize v druge pristope analiz (analiza
povezljivosti) — vpliv ene elektrode na drugo



Zaklju&ek
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Kepstralna metoda je uCinkovitejsa od spektralne

Globja poglobitev v kepstralno analizo je smiselna

Ugotovili smo EEG klasifikacija je zahteven problem

Spekiralna analiza poda osnovne frekvencne informacije
Kepstralna analiza omogoca dodatni vpogled v strukturo spektra
Variabilnost med subjekti predstavlja velik izziv

Izbira znacilk mocno vpliva na uspesnost klasifikacije

Nadaljnje izboljsave so mozne z naprednejsimi metodami



Hvala za poz¢




VIR IN LITERATURA

» hittps://www.enggjournals.com/ijet/docs/IJET16-08-01-008.pdf

» hitps://ch.mathworks.com/help/matlab-
copilot/index.himles fid=hc panel

» hitps://ch.mathworks.com/help/stais/suppori-vector-machine-
classification.html

» hitps://www.youtube.com/waitchev=EAQcU6DLASO
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