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1. Kutatasi célkituzeés

A dolgozat egyik f6 kutatasi kérdése, hogy az EEG
felvételek alapjan torténd emberi tevékenység felismerés
kordabbi eredményei gépi tanuldsi modszerekkel
valamilyen modon tovabb javithatok-e. Ez a kutatasi
teriilet jelenleg igen népszert és szerteagazo, évrol évre
jelent6s szamu 0j tudomanyos koézlemény jelenik meg a
témaban.

A lehetéségekhez mérten széleskorli szakirodalmi
attekintést végeztem ¢és megallapitottam, hogy az
automatikus kiértékelés (osztalyozas) alkalmazéasa soran
szamos megoldandé probléma, illetve kérdés meriil fel. Az
egyik ilyen, hogy a mérésb6l szarmazd nyers adatok
milyen formaban, milyen esetleges eldfeldolgozas utan
kertiljenek felhasznalasra a gépi tanuldsi modellben. Egy
masik kérdés, hogy sziikséges-e jellemzOk (features)
kinyerése az adatokbdl, és ha igen, akkor milyen tipustiak
legyenek ezek. Ezek utan valasztanunk kell a szamtalan
gépi tanulasi modszer koziil egy, a feladat megoldasara
alkalmasat. Végiil az alkalmazott mddszer paramétereit
finomhangolni kell, kiértékelni a teljesitményét, és annak
ismeretében tovabbi finomitasokat végezni, ha sziikséges,
akar a jellemzok kinyerése, a valasztott modszer, vagy a
modszer paramétereinek tekintetében. Az alkalmazhat6
eljarasok skaldja nagyon széles, igy a szamos lehetséges
megkozelitésbdl a korabbi kutatdsok eredményei alapjan
legigéretesebbnek tlind technikdkban rejlé tovabbi
lehetdségeket vizsgaltam, arra keresve a valaszt, hogy el
tudok-e érni a korabbiaknal jobb pontossagot egy
megfeleld gépi tanuldsi algoritmus és jellemzdkinyerési
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modszer megvalasztasaval. Ehhez legtobb esetben
nyilvanosan elérhetd EEG adatbéazis adatait hasznéltam
fel.

A dolgozat egy masik f6 kutatasi kérdése az olcso,
felhasznaloi szegmensnek szant eszk6zok
alkalmazhatosdganak  vizsgalata az  EEG-alapu
tevékenység felismerésben. Amennyiben ezek az
késziilékek kelléen jO mindségli adatokat biztositanak,
megfizethetdségilk okan a késdbbiekben alkalmasas
lehetnek arra, hogy akér otthonukban segitsék példaul
fogyatékkal ¢lok vagy iddsek életét. Manapsag tobb ilyen
eszkdz is megtalalhatd a piacon, specifikacioi, tovabba
korabbi kutatasokban bebizonyosodott j6 hasznéalhatosaga
okan az Ultracortex Mark IV EEG sisakra esett a valasztas.
Sziikségesnek tartottam, hogy elkészitsek egy olyan
adatgyiijtd szoftvert, amelynek segitségével rogzithetok
olyan jellegii adatok, amelyek az altalam hasznalt publikus
EEG adatbazisban is megtalalhatok. Ilyen modon
lehetdségem nyilt arra, hogy dsszehasonlitsam a valasztott
gépi tanulasi modszer teljesitményét egy professzionalis
eszk0zbdl szarmazo, és egy olcsobb késziilék altal
biztositott adatokon.

Harmadik kutatasi célként pedig a neuralis
halozatok hardveres implementacios lehetdségeinek
vizsgalatat tliztem ki. Ehhez egy olyan szoftvert
szandékoztam elkésziteni, amely teljesen automatikusan
képes FPGA-alapt (field-programmable gate array)
implementaciot létrehozni, igy az hardveres tervezési
ismeretek hianyaban is képes a felhasznald szdmara egy
ilyen megoldas eldnyeit biztositani. Emellett meg
szerettem volna vizsgédlni egyéb hardveres gyorsitési
lehetéségek alkalmazasat is.



2. A doktori értekezés szakirodalmi
hattere és elozményei

Az EEG jelekbdl torténd tevékenységfelismerés
alapotlete az, hogy tevékenységek végzése kdzben az agy
generdl olyan mintdkat, amelyek csak az adott
tevékenységre jellemzok, igy a kiillonboz6 tevékenyégek
ezen mintak alapjan egymastdl elkiilonithetok az EEG-
ben. Erre a célra szdmos gépi tanuldsi moddszer
alkalmazhatd, ideértve a sekély ¢és mélytanulasi
technikakat is. Az egyik ilyen sekély gépi tanulasi
modszer az SVM (support vector machine) alkalmazasa,
amely linearisan elvalaszthatd csoportok osztdlyozédsara
szolgal olyan modon, hogy meghatarozza azt a szeparald
hipersikot, amely esetén a legnagyobb a margo.

A k-legkozelebbi szomszéd (k-nearest neighbors,
KNN) modszerrel torténé osztalyozas esetén a tesztvektor
valamilyen metrika alapjan (pl. euklideszi tavolsag)
meghatarozott k legkozelebbi szomszédjat vesszik a
tanitd halmazbol, ezek koziil a hozzajuk kapcsolodo
osztalycimkék kozott legtobbszor eléfordulot rendeljiik a
tesztadathoz.

Dontési  fa  (decision tree, DT) esetén a
nemterminalis cstcsok tesztfeltételt tartalmaznak. A
gyokércsuicsbol indulva vizsgéljuk, hogy a tesztesetre
igazak-e az egyes feltételek, ilyen modon bejarva a fat,
amig végiil egy levélcsucshoz ériink. A levélcsucsokban
mar nem feltételt, hanem egy osztalycimkét talalunk, igy
megkapjuk, hogy melyik osztalyba tartozik a vizsgalt
minta.



A véletlen erd6 (random forest, RF) modszer a
dontési fak kiterjesztése olyan moddon, hogy tobb
kiilonbozo, egymastdl fiiggetlen dontési fat hoz létre a
tanulds sordn, amelyek mindegyike hoz egy dontést és
ezek kozil a legtobbszor eléfordulo osztalyt rendeljiik a
tesztesethez. Az alapétlet ebben az esetben (és az ehhez
hasonlé egyiittes tanulasi modszernél) az, hogy gyenge
osztalyozok csoportba szervezve, kollektiv modon egy
erds, hatékony tanuldalgoritmussa valhatnak.

A naiv Bayes (NB) osztalyozd megbecsiili az
osztalyra vonatkozo feltételes valoszintiségeket, azt
feltételezve, hogy adott osztaly mellett az attributumok
feltételesen fiiggetlenek egymastol, majd osztalyozaskor
az igy kapott feltételes valdszintiségek felhasznélaséaval
adja meg a legvalosziniibb osztalyt.

A neuralis haloézatoknak (artificial neural network,
ANN) szamos tipusa létezik, kozilik az egyik
legegyszeriibb, de gyakran alkalmazott halézat a
tobbrétegii perceptron (multilayer perceptron, MLP),
amely egy eldrecsatolt neuralis haldzat. Ez legalabb harom
rétegbdl all (bemeneti, kimeneti és egy vagy tobb rejtett
réteg), a rétegekben neuronok talalhatok, a bemeneti
rétegben  1évd neuronok  kivételével  aktivacios
figgvénnyel egylitt. Az egymast kovetd rétegek teljesen
Osszekapcsoltak, azaz barmely rétegben 1évd Osszes
neuron kapcsolodik az azt kovetd réteg Osszes
neuronjahoz.

A meélytanulasi modszerek megjelenését kovetden
azok egyre elterjedtebbé valtak a legkiilonfélébb gépi
tanulasi problémak esetében. Az emlitett MLP halozat
tobb rejtett réteg alkalmazasaval mar a mélytanulasi
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modszerekhez sorolhato, azonban bizonyos
kiegészitésekkel ettdl komplexebb mélytanuld halézatok
is 1étrehozhatok. A rekurrens neuralis haldzat (recurrent
neural network, RNN) példaul az MLP-vel ellentétben
nem csak elOrecsatolast, hanem visszacsatolast is
tartalmaz, amely tulajdonképpen memoriaval latja el a
halozatot. Konvoluciés neuralis halézat (convolutional
neural network, CNN) esetén pedig 0j tipust rétegekkel
egésziil ki a hagyomanyos, csak neuronokat tartalmazo
elérecsatolt halézat. Ezek az 1) rétegek képesek
automatizalni a sekély modszerek esetén ,,kézzel” torténd
jellemzé kinyerést, ilyen modon egy altalanosabban
hasznalhat6 megoldast biztositanak. Az eldbbi két
megoldasnak, azaz a visszacsatolasnak és a konvolucios
rétegek hozzdadasanak a kombinécidja is lehetséges,
ekkor rekurrens konvoluciés neuralis haldzatrél (RCNN)
besz¢liink.

Szamos kutato vizsgalta az elobb emlitett (és egyéb)
gépi tanuldsi modszerek alkalmazhatosagat EEG alapjan
torténd tevékenységfelismerésben, azonban a kapott
eredmények nem tdmasztjak ala, hogy lenne egy olyan
algoritmus, amelynek hatékonysaga egyértelmiien jobb a
tobbinél. Példaul az [1] cikk szerzdi 6t sekély algoritmust
hasznaltak elképzelt motoros tevékenység felismerésére
kilenc Onkéntes esetén. Négy alanynal a naiv Bayes,
kettonél a DT, kettonél a KNN, egynél az SVM bizonyult
a leghatékonyabbnak. A [2] cikk szerzdi egy, az el6z6hoz
hasonlod adatbazison SVM ¢és CNN osztalyozok koziil
mind a kilenc alany esetén a CNN-t talaltak pontosabbnak.
Ezzel szemben viszont a [3] tanulmanyban kilencb6l 6t
alany esetén az SVM adott jobb eredményt a CNN-nel
szemben.



A [4] cikk szerz6i elképzelt motoros tevékenységek
felismerésére alkalmaztak MLP, CNN és RNN tipusu
halozatokat. Eredményeik alapjan a CNN bizonyult a
harom koziil a legjobbnak, tovabba megmutattak, hogy
egy ugyanolyan tipusu, de nagyobb, tobb rétegii modell
nem feltétleniil jobb, mint egy sekélyebb, azaz a halozat
komplexitdsa nem korreldl a felismerési pontossagaval.
Ezen tul ramutattak arra is, hogy a CNN halézatok
teljesitményét nagymértékben befolyasolja a
hiperparaméterek  (azaz példaul a  kernelméret,
kernelszam) megvalasztasa. Az [5] publikacioban a
szerzOk szintén RNN és CNN algoritmust vizsgaltak, és
megallapitottdk, hogy a CNN jelentdsen feliilmtlja az
RNN-t.

A [6] tanulmanyban a kutatok egy 6t onkéntestol
szarmaz6 EEG adatbazist hasznaltak, amelyen a jobb kéz
¢s jobb labfej elképzelt mozgatasat probaltak elkiiloniteni
egymastol. Ehhez DT, MLP, SVM, kNN, NB ¢és RF
algoritmusokat hasznaltak  zajcsokkentést, jellemzd
kinyerést és dimenziocsokkentést kovetden. Az elért
osztalyozasi pontossdg szempontjabol az NB 53%-0s
eredménye bizonyult a legrosszabbnak, amelytdl
jelentdsen jobban teljesitettek a DT (64%), MLP (67%),
RF (78%) és SVM (89%) modszerek, de a legjobb
eredményt a kNN algoritmus nyujtotta kodzel 95%-0S
pontossagaval az 6t onkéntes atlagaban. Megjegyzendd
ugyanakkor, hogy volt olyan alany, akinek adatai esetén a
DT és az RF algoritmus feliilmulta ezt az eredményt 95%,
illetve 98%-os osztalyozasi pontossagaval.

A [7] cikk szerz6i szintén SVM és MLP algoritmust
hasznaltak elképzelt motoros tevékenységek
felismerésére, azonban a [6] cikkel ellentétben ok
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hatékonyabbnak talaltdk az MLP-t: SVM esetén 75%,
MLP esetén 80% osztalyozasi pontossagot sikeriilt
elérnitik.

Az eldbbiekben hivatkozott kutatdsok ramutattak
arra, hogy korantsem egyértelmii, hogy milyen gépi
tanulasi modszer alkalmazésa lehet a leghatékonyabb az
EEG alapjan torténd tevékenységfelismerésben. Bizonyos
esetekben sekély, mas esetekben mélytanulé algoritmusok
bizonyultak pontosabbnak az osztalyozasban. Ha
egyébként ezek a kutatasok nem mutattak volna olykor
egymasnak ellentmondo6 eredményeket, akkor sem lehetne
elvégezni ezek alapjan egy sorrend felallitasat az egyes
algoritmusok kozott, hiszen azok eltéré architektarajuak
voltak, eltérd6 modon eldéfeldolgozott adatokon, eltérd
adatbazisokon lettek alkalmazva, igy altalanos érvényili
konkltzio levonasa nem lenne lehetséges. Mindezek
mellett ugyanakkor megfigyelheté az a tendencia, hogy
ebben a kutatdsi témaban az wutobbi években a
legéltalanosabban elterjedt algoritmussd a konvolucios
neuralis halozat valt [8].

Az EEG jelek bonyolultak és nagy mennyiségii
informaciot tartalmaznak. Az emlitett tanulméanyok
alapjan latszik, hogy egy halozat hatékonysagaban nagy
szerepe van a megfeleld algoritmus ¢&s architektara
kivalasztasanak, azonban legalabb ennyire befolyasolni
tudja a végeredményt az adatok eldfeldolgozasa és a
jellemzdk kinyerése. A jellemzdk kinyerésének célja az
adatok alacsonyabb dimenzids térbe transzformalasa ugy,
hogy az megtartja az EEG jelek altal kozvetitett kritikus
informaciokat [9]. A  szakirodalomban szamos
jellemzdkinyerési mddszert javasoltak a konkrét feladat
alapjan, ideértve az idOtartomanyt, frekvenciatartomanyt,
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ido-frekvencia  tartomanyt, valamint a  térbeli
kapcsolatokat [10].

A [8] kutatas széleskort attekintést ad a kiillonb6z6
EEG-n torténd mélytanulast vizsgalo cikkekrdl. Ez alapjan
CNN hasznalatanal a szamba vett cikkek tobb, mint 55%-
andl a rogzitett jelek értéke kozvetlen mddon, sziik 30%-
anal képpé konvertalva szolgalt a haldozat bemeneteként,
¢€s csupan az esetek koriilbeliil 15%-aban hasznaltak fel
valamilyen, adatokbol kinyert jellemzdt. Erdemes azt is
megemliteni, hogy ez utobbi esetekben a kutatok altal elért
pontossag atlaga 84%, mig a jelek kdzvetlen hasznalatanal
87% volt, amely cafolja azt a feltételezést, hogy minél
tobb  erdfeszitést  tesziink az  adatok  jobb
elofeldolgozasaért, annal pontosabb lesz az osztalyozas.
Sét, egyenesen arra a meglepd kovetkeztetésre mutat ra,
hogy a neuralis halozatra bizva ezt a feladatot jobb végso
eredményt ¢érhetiink el. Ezek a megfigyelések
0sszhangban vannak azzal a ténnyel, hogy a konvolicios
rétegek képesek az automatikus jellemzOkinyerésre, és
megmutattak azt, hogy emellett tovabbi statikus modszer
alkalmazdsa nem indokolt. Szintén ezen cikk alapjan
viszont MLP hasznalatakor egy kivétellel (ahol
kozvetlenill a rogzitett jelek értékét hasznaltak) minden
esetben kinyert jellemzOk felhasznalasaval tortént az
osztalyozas.

Az id6tartomanybol szarmazd jellemzok kozé
soroljuk a kiilonbozd statisztikai mérdszdmokat, mint
példaul az atlag, a szoréds, az atlagos abszolut eltérés, a
négyzetes kozép, a kurtdzis, vagy épp a minimum-
maximum kozti kiilonbség. A frekvenciatartomanybeli
jellemzék kozott megemlithetjiik példaul a spektrum
energiat (frekvenciakomponensek abszolut értékének
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négyzetdsszege), a spektrum entropiat, a spektrumkozepet
(a spektrum varhaté értéke, ha azt valdsziniiségi
eloszlasként tekintjiik), vagy az alapfrekvenciat, amely a
jelben megtalalhato legnagyobb amplitid6ji komponens
frekvenciaja.

Bér a t¢éméban egyre tobb cikk jelenik meg, tovabbra
is nyitott kérdés, hogy milyen jellemzok felhasznalasaval
maximalizalhatd a gépi tanulds pontossaga. A [11]
tanulmanyban a kutatok mintegy egy tucat kiilonb6z6 1d6-
¢és frekvenciatartomanybeli jellemz6t nyertek ki az EEG
adatokbol, amelyeket linearis diszkriminancia-analizis
(linear discriminant analysis, LDA) modszerrel torténd
osztalyozashoz hasznaltak fel. Koziilik a szerzok egy
frekvenciatartomanybeli jellemz6t, a teljesitménysiiriiség-
spektrumot (power spectral density, PSD) talaltak a
leghatékonyabbnak.

Az el6z0 kutatdis nem vett szamba id6-
frekvenciatartomanybeli jellemzdoket, annak ellenére,
hogy a frekvenciatérbeli leirds 6nmagaban semmit nem
mond a jel id6beli valtozasairdl, igy kevesebb informaciot
tartalmaz, mint az idé-frekvenciatérbeli leiras. Rovid idejii
Fourier-transzformacioval (short-time Fourier transform,
STFT) vagy wavelet transzformacioval (WT) a
frekvenciaspektrumban  torténé  valtozasok  azok
eléfordulasi idejével egyiitt hatarozhatok meg, amelyet
kinyert jellemzdként hasznalva felveti az osztalyozo
algoritmus pontossaganak tovabbi ndvelési lehetdségét. A
[12] cikk szerzdi 6t kiilonbdz6é matematikai modszert
alkalmaztak frekvencia- és idd-frekvenciatartomanybeli
jellemzdkinyerésre. Ezek a gyors Fourier-transzformacio
(fast Fourier transform, FFT), wavelet transzformacio,
sajatvektorok, idO-frekvencia eloszlas és autoregressziv
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eljarasok voltak. Eredményeik azt mutattak, hogy minden
moddszernek vannak eldnyei ¢és hatranyai a tobbihez
képest, igy az id6-fekvenciatérbeli jellemzOk hasznalata
nem feltétleniil elonydsebb a frekvenciatérbeli jellemzok
hasznalatanal.

A gépi tanuldsi modszerek EEG  jelek
feldolgozasaban  valo  egyre nagyobb  mértéki
elterjedésével parhuzamosan egymas utan jelentek meg a
nyilvanosan elérhetd, EEG méréseket tartalmazo
adatbazisok. Ezek koziil néhany, valodi vagy elképzelt
motoros tevékenységek végzése soran rogzitett adatokat
OsszegyUjté adatkészlet kerillt felsorolasra az 1.
tablazatban.

1. tablazat. Motoros tevékenységek EEG felvételeit tartalmazo
nyilvanos adatbazisok

Adatgyiijtésben
Referencia résztvevo Tevékenységek
onkéntesek tipusa
szama
Kéz, labfej
[13-14] 109 mozgatasa, valodi és
elképzelt
Fogas és emelés,
[15] 12 valddi
Kéz, 1ab, nyelv,
[16] 13 ujjak mozgatasa,
elképzelt
Kéz, labfej
[17] ! mozgatasa, elképzelt
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Kéz, 1ab, nyelv,
[18] 2a 9 ujjak mozgatasa,
elképzelt
Kezek mozgatasa,
elképzelt
Kéz, labfej
mozgatasa

[18] 2b 9

[19] 14

Részben egy mar meglévd adatbazis hasznalatdnak
magatol értetédd eldnyei miatt, részben annak érdekében,
hogy sajat kutatasi eredményeim Gsszehasonlithatoak
legyenek  mas, korabbi  publikaciokban  kozolt
eredményekkel, munkdm sordn én is nagyrészt egy ilyen
adatbazison, konkrétan a tablazat els6 soraban hivatkozott,
109 6nkéntes részvételével késziilt PhysioNet adatbazison
dolgoztam. Emellett bizonyos esetekben sajat EEG
eszkozzel, sajat mérdrendszerrel rogzitett adatokat
hasznaltam, a mérést és kiértékelést végzd programokat
kifejezetten ehhez a kutatashoz fejlesztettem.

A PhysioNet adatbazis tobb, mint 1500 egy- ¢és
kétperces EEG felvételt tartalmaz 109 oOnkéntestdl. A
méréseket a BCI2000 rendszerrel végezték 64 csatornan,
mikdzben az onkéntesek kiillonb6zé motoros és elképzelt
motoros tevékenységeket hajtottak végre. Minden alany
esetén 14 mérés késziilt, amelyek koziil két egyperces
felvétel soran az Onkéntesek nem végeztek tényleges
tevékenységet, csupan nyitott, illetve zart szemmel iilve
rogzitették EEG jeleiket, a tovabbi 12 mérés soran pedig
négy kiillonb6zo feladatot hajtottak végre, mindegyiket
harom alkalommal megismételve, két-két perc erejéig. Ez
utobbiak koziil azokat hasznaltam, ahol egy objektum
megjelenik a képerny6 tetején vagy aljan, és ennek
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megfelelden az Onkéntes 6sszecsukja vagy mindkét oklét,
vagy mindkét labfejét, amig az objektum el nem tlinik,
majd ellazul. Ez torténhet akar valdodi, akar elképzelt
mozgasként.

Az objektumok megjelenitése a képernyén négy
masodpercig tortént, a megjelenitések kozti sziinet szintén
négy masodperc id6tartamu volt. Az adatok 160 Hz
mintavételi  frekvenciaval lettek rogzitve, EDF+
formatumban, amely egy széles korben elfogadott
szabvany EEG adatok tarolasara. Elonye az EDF-fel
szemben, hogy tamogatja a szabvanyos elektrodanevek
hasznalatat és az idébélyegzett annotacidkat az események
tarolasara  [20], amelyek  jelen  esetben a
tevékenységvaltast jelentik.

A 2. tablazat bemutat néhany, mas kutatok altal a
PhysioNet adatbazison elért eredményt. Megjegyzendd
ugyanakkor, hogy azonos adatbazis hasznalata esetén sem
minden esetben hasonlithatok 6ssze az elért osztalyozasi
pontossagok, ugyanis egyrészt szamit, hogy hany
onkéntes adatai lettek ténylegesen felhasznalva a 109-bdl,
masrészt, hogy hany osztalyt kiilonboztetiink meg.
Barmely mérési fajl esetén — kivéve a nyitott-csukott szem
esetét — alapvetden haromféle tevékenységrdl allnak
rendelkezésre adatok (példaul az elsd esetben bal kéz
mozgésa, jobb kéz mozgasa, pihenés), azonban egyrészt
ez szlikithetd is két osztalyra, ha példaul a pihenést nem
kivanjuk figyelembe venni, csak az aktiv tevékenységeket,
masrészt bovithetd is tobb kiillonb6zd tipust mérési 3l
Osszevonasaval.
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2. tablazat. PhysioNet adatbazison elért korabbi eredmények

Referencia P I.‘egjOb,b.elél:t
elismerési arany
[21] (2 osztaly) 80,05%
[22] (2 osztaly) 80,1%
[22] (3 osztaly) 69,72%
[22] (4 osztaly) 59,71%
[23] (2 osztaly) 74,71%
[24] (5 osztaly) 70,64%
[25] (2 osztaly) 74,9%
[26] (2 osztaly) 83,26%
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3. Az értekezés uj eredményei

3.1. EEG adatgyiijté szoftver fejlesztése és a
mérési adatok feldolgozasa

Az EEG-alapu tevékenységfelismerés folyamatanak
elsé 1épését az adatok Osszegytijtése képezi. Ebbol a célbol
az OpenBClI-tdl szarmazo Ultracortex Mark IV tipust
EEG sisakot hasznaltam, amely jo teljesitményt és nagy
pontossagot biztosit az ardhoz mérten [27]. Ez a headset
szaraz EEG érzékeldk segitéségével 8 vagy 16 csatornan
képes rogziteni az agyi aktivitast, akdr 35 kiilonb6zo
helyrél. Szdmomra a nyolccsatornas valtozat allt
rendelkezésre. A mintavételezési frekvencia 250 Hz mind
a nyolc csatornan. Az eszko6z litium-ion akkumulatorrél
iizemeltethetd és az adatgyljtd szamitogéppel torténd
kommunikéci6 vezeték nélkiili kapcsolaton torténik.

Az adatgyiijtéshez és a mérés iranyitasahoz a [C2]
cikkemben leirt modon Kifejlesztettem egy programot,
amellyel képes vagyok hasonld jellegi mérések
elvégzésére, mint a PhysioNet adatbazis késziti. Az
eszkOzr6l érkezé adatok LSL (Lab Streaming Layer)
protokollon keresztiil tovabbitddnak az adatgyjtd
szoftverhez. Az altalam készitett szoftver képes az
OpenBCI eszkozrdél érkezé adatfolyam fogadésara,
rogzitésére ¢és  felcimkézésére. Az  alkalmazas
véletlenszerlien megjelenit egy objektumot a képernyd
felsO vagy also részén adott idotartamig, majd az objektum
eltinik bizonyos iddre és ez a folyamat ismétlddik,
ugyanugy, mint a PhysioNet mérések soran. Ekdzben a
beérkezd mérési adatok mind a nyolc csatorndn rogzitésre
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¢s felcimkézésre keriilnek, a cimke megadja, hogy milyen
feladatot kellett végeznie az Onkéntesnek az adott
pillanatban.

Az alkalmazasban felhasznalobarat modon, grafikus
feliileten lehet a mérési paramétereket beallitani. Ezek a
mérési paraméterek megadjak, hogy hany mésodpercig
kell az objektumot megjeleniteni, hany masodpercig nem,
¢s ez a ciklus hanyszor ismétl6djon meg.

1. tézis: Kifejlesztettem egy szoftvert, amely képes
tetszoleges OpenBCl EEG eszkozokrol adatgyiijtést
végezni. A szoftver egy objektumot jelenit meg
véletlenszeriien a képernyo kiilonbozo részein, mikozben
LSL protokollon keresztiil fogadja, rogziti és felcimkézi az
EEG eszkozrél eérkezé adatfolyamot. A miikddeés
helyességének igazolasa laboratoriumi vizsgdlatokkal
tortént.

3.2. Optimalis szegmensméret meghatarozasa

EEG jelek alapjan torténd tevékenységfelismeréskor
a mért adatok tipikusan egy hossz, digitalizalt
adatfolyamként allnak rendelkezésre, amelynek soran az
alany akar tobb kiilonb6z6 tevékenységet is végezhet. A
tanitds soran arra a feltételezésre épitiink, hogy az
adatokban megtalalhat6 valamilyen mintazat, amely csak
egy adott tevékenység esetén jelenik meg, ennek
megfelelden legalabb a tevékenységvaltasok
bekovetkezésekor  sziikség van az  adatfolyam
széttordelésére. Jellemzden azonban a jobb teljesitmény
érdekében ett6l kisebb darabokra torténd tordelés
optimalis. Az adatfolyam ilyen jellegli feldaraboléasat
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szegmentalasnak, az egyes szegmenseket pedig
ablakoknak nevezziik.

Az ablakok mérete jellemzden néhany masodperces
intervallumot fed le [28-30]. Fontos az ablakméret
megfelelé megvalasztasa, ugyanis létezik egy olyan
optimalis érték, amellyel az adott gépi tanulasi feladat
esetén a modell teljesitménye maximalizalhato. Ezek
alapjan a [J2], [C1], illetve részben ide vonatkozdan a [J1]
¢és [C5] cikkemben leirt modon a PhysioNet adatbazis
felhaszndlasaval igyekeztem megtalalni az idedlis
ablakméretet. Az adatok szegmentalasat kiilonbozo
ablakméretekkel végeztem.

Mivel a neuronoknal alkalmazott stilyok és eltolasok
kezdeti nagysaga Gauss-eloszlasbol szarmazo
véletlenszeru érték, ezért azonos adatokkal vald t6bbszori
tanitdas esetén IS kissé kiilonboz6  osztalyozasi
pontossagokat kapunk. Azért, hogy cs6kkentsem annak az
esélyét, hogy emiatt téves kovetkeztetést vonjak le az
idealis ablakméretre vonatkozéan, minden ablakméret
mellet 6t alkalommal ismételtem meg a kisérletet. A 3.
tablazat tartalmazza a neurdlis halozat osztalyozasanak
pontossagat a tesztadatokon mérve, illetve a kapott értékek
szOrasat.

3. tablazat. Neuralis halozat osztalyozasi pontossaga kiilonbdzo
ablakmeéretek esetén

Ablakméret (mintaszam Pontossag a
és idétartam) tesztadatokon
40 (0,25 mp) 78,64 + 1,30%
60 (0,475 mp) 86,90 + 0,61%
80 (0,5 mp) 91,52 +0,69%
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100 (0,625 mp)

93,76 + 1,33%

120 (0,75 mp)

95,89 +£0,15%

140 (0,875 mp) 97,57 + 0,47%

160 (1 mp) 98,62 = 0,21%
180 (1,125 mp) 98,34 + 0,41%
200 (1,25 mp) 97,99 + 0,33%

A kapott eredmények ¢és mas szempontok
figyelembevételével az egy masodperc hosszi ablak
hasznalatat ~ talaltam  optimalisnak  ebben  az
alkalmazasban.

2. tézis:  Meghataroztam  azt az  optimalis
szegmensmeéretet, amellyel a gépi tanuldsi modell
teljesitménye maximalizalhato EEG-alapu

tevékenységfelismerés esetén. Megallapitottam, hogy a
szegmensméret novelésével a felismerési pontossag is
szigoruan monoton novekvé egy mdsodperces méretig, ez
utan viszont a pontossag kis mértékii csokkenése
kovetkezik be.

3.3. Teljesitménysitiriség-spektrum  Kinyert
jellemzoként valo hasznalatanak vizsgalata

Onmagaban a mérési adatok hasznalata a gépi
tanuldalgoritmus bemeneteként jellemzéen nem képes
maximalizalni annak teljesitményét, sziikséges Ilehet
kiilonboz6  jellemzok  (leirok)  kinyerése, illetve
kiszamitasa a nyers mérési adatokbol. Kutatasomban arra
kerestem a valaszt, hogy MLP halézat esetén milyen
mértékben tud hozzdjarulni a felismerési pontossag
noveléséhez, ha a mérési adatok mellett kinyert
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jellemzoket is  hasznalok a  tanuldalgoritmus
bemeneteként, illetve, ha csak és kizarolag a kinyert
jellemzoket hasznalom a mérési adatok nélkiil.

Az EEG-n az  idegi  oszcillaciok a
frekvenciatartomanyban figyelheték meg, amelyeket
altalaban Fourier-transzformacion alapuld spektralis
modszerekkel nyernek ki. Ilyen megkozelitést hasznaltam
a [Cl], [J2] ¢és [J3] cikkeimben. A Fourier-
transzformacion alapszik a teljesitménystirtiség-spektrum
(PSD) is, amely a spektralis teljesitménysiiriiséget adja

......

hordozott teljesitményt.

A ritmikus agyi aktivitas frekvencia szerint savokra
bonthato. Ezek megkiilonboztethetok alfa, béta, gamma,
delta és théta hullamokként. Ezen elnevezésekkel jeldlt
frekvenciatartomanyok nem egzakt modon definialtak,
kiilonb6zé  szerzOk kismértékben eltérd értékeket
hasznaltak [32-34]. Az éaltalam hasznalt frekvenciasavok a
[C1] és [J2] cikkekben a kovetkezOk voltak:

o alfa: 8-14 Hz
béta: 14-30 Hz
gamma: 30-80 Hz
delta: 1-4 Hz
théta: 4-8 Hz.

A jel abszolut teljesitménye az egyes hullamsavokban
ezen tartomanyhatarok felhasznalaséaval keriilt
kiszamitasra. Az osztalyozasi pontossagra gyakorolt hatés
vizsgalatahoz MLP neuralis halozat tanitasat végeztem el
a kapott adatokkal. A haléozat — az eredmények
Osszehasonlithatosdga érdekében — azonos volt az ideélis
ablakméret meghatarozasanal alkalmazottal.
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3. tézis: Megmutattam, hogy EEG adatok hasznalata
esetén jelentds pontossagnovekedes érheto el, ha a nyers
adatok mellett vagy helyett a hullamsavokban mért
teljesitmeényt, mint kinyert jellemzot hasznaljuk fel MLP
tanuloalgoritmus bemeneteként. Az EEG jel abszolut
teljesitményét kiszamitva az alfa, béta, gamma, delta és
theta hullamsavokban, és ezeket hasznalva bemend
adatkent 91,5%-0s, mig a nyers adatok kozvetlen
felhaszndlasaval 56,2%-os felismerési pontossagot ért el
ugyanaz a halozat.

3.4. CNN halézatok hatékonysagvizsgalata
sajat gyujtési adatokon

A [C2] cikkemben leirtaknak megfeleléen az 1.
tézispontnal emlitett sajat fejlesztésti adatgyijté szoftver
segitségével husz percnyi, tiz mérési korbdl szarmazo
adatot gyljtottem egy felhasznal6tél a nyolccsatornas
OpenBCIl  Ultracortex Mark IV EEG headset
hasznélatdval, harom kiilonb6z6 tevékenység végzése
kdzben. Az adatokban az alapvonal jelentds, folyamatos
eltolodasat tapasztaltam. Emellett az informéciot hordozo
jel nagysaga két nagysagrenddel kisebb volt, mint az
alapvonalé. Ezt a két problémat tgy oldottam meg, hogy
harmadfokti polinomot illesztettem az adatokra és
levontam a fliggvényértéket a mérési pontok értékeibdl.
Szegmentalast ¢és az adatkészlet kiegyensulyozasat
kovetden egy 15 rétegli CNN halozattal végeztem az
adatok osztalyozasat.
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4. tézis: Megmutattam, hogy egy alacsony koltségii, nem
klinikai alkalmazasra szant EEG headset altal biztositott
adatok mindsége — megfelelo eldfeldolgozast kévetoen —
jol hasznalhato tevékenységfelismerésre. Az altalam
alkalmazott CNN architekturaval 94,2%-o0s osztalyozasi
pontossagot  sikeriilt  elérni  hdarom  osztalyra
vonatkoztatva.

3.5. CNN hatékonysagvizsgalata PhysioNet
adatokon

A CNN halozatok esetén, akar EEG-alapa
tevékenységfelismerésrdl, akar mas jellegii alkalmazésrol
van sz0, felvetddik az architektira megvalasztdsdnak
kérdése. A [J1] kutatdisomban tobb kiilonb6zo halozat
hatékonysagvizsgalatat végeztem el, ideértve teljesen
Osszekapcsolt rétegeket is tartalmazo (CNN2) és tisztan
konvoltaciés (CNN1, CNN3, CNN4), sekélyebb (CNN1,
CNN3) és mélyebb (CNN4) haldzatokat.

Id6kozben sikertiilt beszerezni egy 0j 16 csatornas
EEG eszkozt, igy a PhysioNet adatbazisbdl i1s ezeket a
csatorndkat haszndltam a késdbbi 0Osszevethetdség
érdekében. A neurdlis haldzat struktardjanak valtoztatasan
tul kiprobaltam kiilonbozd szegmensméretek hatasat is az
osztalyozasi pontossagra, hasonléan, mint a kordbban
emlitett MLP esetén. A kiilonb6z6 halozatokkal,
kiilonb6zo ablakméretek alkalmazasaval, 10 illetve 20 fo
adatain kapott eredmények a 4. tablazatban keriiltek
Osszegzésre.
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4. tablazat. PhysioNet adatokon elért pontossag 10/20 6 esetén

Ablakméret (mintaszam és idotartam)
Halézat 32 64 128 160

(02mp) | (04mp) | (0.8mp) | (1mp)

CNNL 792%/ | 91,1%/ | 96,8%/ | 99,1%/
71,8% 83,3% 94,6% 97,7%

CNN2 62,5%/ | 62,1%/ | 76,4%/ | 82,6% /
58,4% 64% 74,4% 76,4%
CNN3 76,5%/ | 87,8%/ | 96,4%/ | 97,7%/
68,6% 80,2% 91,2% 93,6%

CNN4 76,2%/ | 86,1%/ | 96,9% / 99% /
70,4% 79,8% 92,9% 96,1%

A tébldzat adataibol lathatd, hogy erds pozitiv
korrelacid van a szegmensméret és a haldzat osztalyozasi
hatékonysdga kozott, azaz a szegmensméret novelésével
jelentésen ndtt a gépi tanuldsi modell teljesitménye,
barmelyik halozatot is tekintjiik. Ez szintén alatdmasztja a
2. tézispontban leirtakat. Emellett megfigyelhetd, hogy a
CNN4, amely a CNN1 mélyebb valtozata, valamelyest
rosszabbul teljesitett annal.

5. tézis: A PhysioNet EEG adatbazis adatainak
felhaszndlasdval, méréseim sordn megmutattam, hogy
optimalis szegmensmeéret és architektura megvalasztdssal
a neurdlis hadlo felismerési aranya egyértelmiien
novelheto. A legjobb eredmények a tesztadatokon mérve
99,1% és 97,7%-ra adodtak 10, illetve 20 fo adatainak
felhasznalasaval hdarom tevékenységet magaban foglalo
osztalyozas esetén. Megallapitottam tovabbd, hogy egy
halozat indokolatlan mélyitése nemcsak, hogy nem noveli
tovabb, hanem akar csokkentheti is az osztdalyozasi
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pontossagot — amellett, hogy a tanitasi idoigénye is

nagyobb.

3.6. Neuralis halozat FPGA implementacioja

A [J1], [J4] és [C5] cikkekben leirtak alapjan MLP
¢s CNN neuralis halézatok hardveres gyorsitasi
lehetdségeit vizsgaltam meg, MLP esetén egy tisztan
hardveres, mig CNN esetén egy DPU-s implementaciot
alkalmaztam.

Egy betanitott MLP halozat definialasdhoz a halozat
struktirdjdn tal a neuronokndl alkalmazott sulyok és
eltolasi értékek ismerete sziikséges. A legtdobb gépi
tanulasi keretrendszer képes arra, hogy ezeket valamilyen
formaban exportalja. Az exportalt adatok alapjan az MLP
hardveres implementacidja elkészithetd. Mig szoftveres
megvaldsitdas esetén a lebegdpontos szamabrazolas
hasznalata semmilyen problémat nem okoz a processzor
lebegépontos egységének koszonhetden, addig egy
FPGA-s implementacié esetén ilyen szamokkal
miuveleteket végezni igen nehézkes, célszerlibb fixpontos
szamokkal dolgozni. A hivatkozott publikdcidkban
vizsgaltam a fixpontos szamabrazolas osztalyozasi
pontossagra gyakorolt hatdsat is. Természetesen némi
csokkenés bekdvetkezett, azonban ez nem volt jelentOs.

Az aktivacios fiiggvény megvaldsitdsa tényleges
szamitasok elvégzése helyett torténhet LUT-ként (lookup
table), ahol a memoériacim a fiiggvény fiiggetlen
valtozojanak értéke, €s a cim altal kijeldlt cella tartalmazza
a fiiggvényértéket. A LUT méretének kordaban tartasa
érdekében megoldhatd (paraméterként megadhato), hogy
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a neuron altal szamitott sulyozott 6sszeg bitjeinek csak
egy részét, példaul a legnagyobb helyiértékii 12 bitet
hasznaljuk fel a memoria cimzésére. A LUT tarolashoz
dual-port ROM-ot hasznaltam, igy két neuron olvashatja
egyidOben ugyanazt a memoriat, felére csokkentve ezzel
ezt a fajta az er6forrasigényt.

6. tézis: Kifejlesztettem egy szoftvert, amely képes
szintetizalhato Verilog kodot generalni MLP halozat
FPGA-s implementdciojahoz. A szoftver a neuralis halozat
tanitasat vegzo keretrendszerbol exportalt sulyok és
eltolasi értékek alapjan — az architektura definidlasat
kovetéen — elveégzi a lebegopontos-fixpontos konverziokat,
legenerdlja a szorzokat, Osszeadokat, aktivacios
fiiggvényeket és ezek dsszekapcsolodasat megvalosito
Verilog kodokat, melyek tetszéleges FPGA fejlesztoi
kornyezetben importalhatok és szintetizalhatok. Mindez
teljesen automatizalt modon torténik, igy kapcsolodo
szakertelem nélkiil is egyszeriien elkészitheto egy
hardveres implementdacio. A modszer helyességét
szimulacios eljarassal igazoltam.
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1. Research objectives

One of the main research questions of this thesis is
whether the previous results of human activity recognition
from EEG recordings can be improved in some way by
using machine learning methods. This research area is
currently very popular and diversified, with a significant
number of new publications appearing every year.

| carried out an extensive literature review and found
that there are a number of problems and issues that need
to be addressed in the application of automatic evaluation
(classification). One of these is the form in which the raw
data from the measurement should be used in the machine
learning model, after what possible preprocessing.
Another question is whether it is necessary to extract
features from the data and, if so, what type of features
should be extracted. Then we need to choose one of the
many machine learning methods that is suitable for the
task. Finally, we need to fine-tune the parameters of the
method used, evaluate its performance and, in the light of
this, make further refinements, if necessary, either in terms
of the features extracted, the method chosen or the
parameters of the method. The range of techniques that can
be applied is very wide, so | investigated the further
possibilities of the techniques that appear most promising
from the results of previous research, looking for the
answer to the question of whether | can achieve better



accuracy than before by choosing an appropriate machine
learning algorithm and feature extraction method. In most
cases | used a publicly available EEG dataset.

Another main research question of this thesis is to
investigate the applicability of a low cost, consumer grade
device in EEG-based activity recognition. If these devices
provide data of sufficiently high quality, their affordability
may allow them to be used in the future to assist, for
example, disabled or elderly people in their homes. There
are several such devices on the market today, and the
Ultracortex Mark 1V EEG helmet has been chosen because
of its specifications and its proven usability in previous
research papers. | felt it necessary to create a data
acquisition software that would allow me to record the
kind of data that could be found in the publicly available
EEG database that | used. In this way, | had the
opportunity to compare the performance of a machine
learning method on data from a professional device with
that provided by a cheaper headset.

The third research goal was to investigate the
hardware implementation possibilities of neural networks.
For this purpose, | intended to develop a software that can
automatically generate a field-programmable gate array
(FPGA) implementation, so that the user can benefit from
such a solution even without hardware design knowledge.
| also wanted to explore other hardware acceleration
options.



2. Background and aims of the
dissertation

The basic idea of recognizing activity from EEG
signals is that while performing activities, the brain
generates patterns that are unique to that specific activity.
The different activities can be distinguished from each
other in the EEG based on those patterns. A number of
machine learning methods can be used for this purpose,
including shallow and deep learning techniques. One such
shallow machine learning method is to use a support
vector machine (SVM) to classify linearly separable
groups in such a way as to determine the separating
hyperplane with the largest margin.

In the case of classification with the k-nearest
neighbors (kNN) method, the nearest neighbor k of the test
vector determined by some metric (e.g., Euclidean
distance) is taken from the training set, and the most
common occurrence of the associated class labels is
assigned to the test data.

For a decision tree (DT), nonterminal nodes contain
a test condition. Starting from the root node, we test
whether the individual conditions for the test case are true,
thus traversing the tree until we finally reach a terminal
node with a class label. The random forest (RF) method is
an extension of decision trees in such a way that it creates
several different, independent decision trees during
learning, each of them makes a decision, and the most
common class of these is assigned to the test case. The
basic idea in this case (and in similar collaborative



learning methods) is that weak classifiers, organized into
a group, can collectively become a strong, efficient
learning algorithm.

The naive Bayes (NB) classifier estimates the
conditional probabilities for a class, assuming that the
attributes for a given class are conditionally independent
of each other, and then gives the most probable class using
the resulting conditional probabilities when classifying.

There are several types of artificial neural networks
(ANNS); one of the simplest but most commonly used is
the multilayer perceptron (MLP), which is a feedforward
neural network. It consists of at least three layers (input,
output, and one or more hidden layers), with layers
containing neurons, along with an activation function.
Successive layers are fully connected; i.e., all neurons in
any layer are connected to all neurons in the next layer.

With the advent of deep learning methods, they have
become increasingly common for a wide variety of
machine learning problems. The mentioned MLP network
can already be classified as a deep learning method by
using several hidden layers, but with some additions, more
complex networks can be created. The recurrent neural
network (RNN), for example, unlike MLP, includes not
only feedforward but also feedback, which actually
supplies the network with memory. In the case of a
convolutional neural network (CNN), new types of layers
are added to the traditional network containing only
neurons. These new layers are able to automate the
typically manual feature extraction for shallow methods,
thus providing a more general solution. A combination of
the former two solutions, i.e., feedback and the addition of
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convolutional layers, is also possible, in which case we
speak of a recurrent convolutional neural network
(RCNN).

Many researchers have examined the applicability of
the aforementioned (and other) machine learning methods
in EEG-based activity recognition, however, the results
obtained do not support the existence of an algorithm that
is clearly more efficient than the others. For example, the
authors of [1] used five shallow algorithms to detect
imagery motor activity in nine volunteers. Naive Bayes
was found to be most effective in four subjects, DT in two,
kNN in two, and SVM in one. The authors of [2] found
CNN to be more accurate than SVM for all nine subjects
in a database similar to the previous one. In contrast, for
five of the nine subjects in the [3] study, SVM performed
better than CNN.

The authors of [4] used MLP, CNN, and RNN
networks to recognize motor imagery activities. Based on
their results, CNN performed the best of the three, and
showed that the same model with more layers is not
necessarily better than a shallower one, i.e., network
complexity does not correlate with recognition accuracy.
In addition, it was pointed out that the performance of
CNN networks is greatly influenced by the choice of
hyperparameters (e.g., kernel size and kernel number). In
[5], the authors also examined some CNN and RNN
algorithms and found that their particular seven-layer
CNN significantly outperforms a three-layer RNN
architecture.

In the [6] study, the researchers used an EEG
database from five volunteers to try to classify the imagery

5



movements of the right hand and right foot. For this, DT,
MLP, SVM, kNN, NB, and RF algorithms were used after
noise reduction, feature extraction, and dimension
reduction. In terms of the classification accuracy achieved,
the 53% result of NB proved to be the worst. The DT
(64%), MLP (67%), RF (78%), and SVM (89%) methods
performed significantly better, but the best result, almost
95% accuracy in the average of the five volunteers, was
provided by the kNN algorithm. It should be noted,
however, that there was a subject for whose data the DT
and RF algorithms outperformed this result, with 95% and
98% classification accuracy, respectively.

The authors of [7] also used SVM and MLP
algorithms to recognize motor imagery activities, but in
contrast to [6], they found MLP to be more efficient:
accuracy was 75% for SVM and 80% for MLP.

The studies cited above show that it is far from clear
which machine learning method can be the most effective
in recognizing activity based on EEG signals. In some
cases shallow, and in other cases deep learning algorithms
proved to be more accurate in classification. Even if these
researches had not shown sometimes contradictory results,
it still would not have been possible to establish an order
between the individual algorithms, as they had different
architectures and were applied differently to preprocessed
data and different databases, so it would not be possible to
make a general conclusion. In addition, however, there is
atendency for the convolutional neural network to become
the most common algorithm in this research topic in recent
years [8].



EEG signals are complex and contain a large amount
of information. Based on the mentioned studies, it seems
that the selection of the appropriate algorithm and
architecture plays a big role in the efficiency of a network,
however, the preprocessing of the data and the feature
extraction can influence the final result at least as much.
The purpose of feature extraction is to transform the data
into a lower dimensional space so that it retains the critical
information transmitted by the EEG signals [9]. A number
of feature extraction methods have been proposed in the
literature based on the specific task, including time
domain, frequency domain, time-frequency domain and
spatial domain [10].

The study [8] provides a comprehensive overview of
different articles examining deep learning on EEG. Based
on this, when CNN was used, in more than 55% of the
articles, researchers used the recorded signals directly, in
30% of the cases they were converted to images, and only
about 15% used extracted features as input for the
network. It is also worth mentioning that in the latter cases,
the average accuracy achieved by researchers was 84%,
while in the direct use of signals it was 87%, which refutes
the assumption that the more effort we put into better
preprocessing of data, the more accurate the classification
will be. Moreover, it points straight to the surprising
conclusion that by entrusting this task to the neural
network, a better final result can be achieved. These
observations are consistent with the fact that convolutional
layers are capable of automatic feature extraction and
show that the use of additional static methods is not
justified for CNNs. Also based on this article, when using
MLP, with one exception (where the value of the recorded
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signals was used directly), the classification was done
using extracted features in all cases.

The features extracted from the time domain include
various statistical measures such as the mean, the standard
deviation, the mean absolute deviation, the root mean
square, the kurtosis, or the difference between the
minimum and maximum. Among the frequency domain
features, we can mention, for example, the spectral energy
(the sum of the squares of the absolute values of the
frequency components), the spectral entropy, the spectral
mean (the expected value of the spectrum when
considered as a probability distribution), or the
fundamental frequency, which is the frequency of the
component with the largest amplitude in the signal.

Although there is a growing number of papers on the
subject, it remains an open question as to what features can
be extracted to maximize the accuracy of machine
learning. In the study [11], the researchers extracted about
a dozen different time and frequency domain features from
EEG data, which were used for classification using linear
discriminant analysis (LDA). Among them, the authors
found a frequency domain feature, power spectral density
(PSD), to be the most effective.

The previous research did not consider time-
frequency domain features, despite the fact that the
frequency domain description alone does not say anything
about the variations of the signal over time, and thus
contains less information than the time-frequency domain
description. Using a short-time Fourier transform (STFT)
or wavelet transform (WT), changes in the frequency
spectrum can be determined together with their time of
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occurrence, which, when used as an extracted feature,
raises the possibility of further increasing the accuracy of
the classification algorithm. The authors of [12] applied
five different mathematical methods for frequency and
time-frequency domain feature extraction. These were fast
Fourier transform (FFT), wavelet transform, eigenvectors,
time-frequency distribution, and autoregressive methods.
Their results showed that each method has advantages and
disadvantages over the others, so that the use of time-
frequency domain features is not necessarily preferable to
the use of frequency domain features.

In parallel with the increasing prevalence of
machine learning methods in the processing of EEG
signals, publicly available datasets containing EEG
measurements have appeared one after another. Some of
those that collect data recorded during real and/or imagery
motor activities are listed in Table 1.

Table 1. Public databases containing
EEG recordings of motor activities

Number
Reference of Type of activity
subjects
[13-14] 109 Hand and foo_t movement:
real and imagery
[15] 12 Grasp and lift: real
[16] 13 f_Hand, foot, tongu_e, and
inger movement: imagery
[17] 7 Hand and_ foot movement:
imagery
[18] 2a 9 f_Hand, foot, tongu_e, and
inger movement: imagery
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[18] 2b 9 Hand movement: imagery
[19] 14 Hand and foot movement:
real and imagery

Partly because of the obvious advantages of using an
existing database, and partly to make my own research
results comparable to those published in other papers, I
worked on such a dataset, specifically the PhysioNet
database of 109 volunteers cited in the first row of Table
1. In addition, in some cases, | used data recorded with our
own EEG device and my own measurement system, and
the programs performing the measurement and evaluation
were developed specifically for this research.

The PhysioNet database contains more than 1500
one- and two-minute EEG recordings from 109
volunteers. Measurements were performed with the
BCI2000 system on 64 channels while the volunteers
performed various real and imagery motor activities. For
each subject, 14 measurements were performed, of which
the volunteers did not perform any actual activity during
two one-minute measurements, their EEG signals were
just recorded while sitting with their eyes open and closed.
During the other 12 two-minute measurements, subjects
performed four different tasks, each repeated three times.
Of the latter, I used those where an object appears at the
top or bottom of the screen and, accordingly, the volunteer
closes either both fists or both feet until the object
disappears and then relaxes. This can happen either as real
or imagery movement.

The target was displayed on the screen for four
seconds, and the pause (relaxation time) between displays
was also four seconds. Data were recorded at a sampling
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frequency of 160 Hz in EDF+ format, which is a widely
accepted standard for storing EEG data. Its advantage over
EDF is that it supports the use of standard electrode names
and time-stamped annotations to store events [20], which
in this case represent a change of activity.

Table 2 shows some of the results obtained by other
researchers on the PhysioNet database. It should be noted,
however, that even if the same database is used, the
classification accuracies achieved are not always
comparable. Firstly, it matters how many volunteers’ data
were actually used out of 109, and secondly, how many
classes are distinguished. For any measurement file —
except the open/closed eye files —, there are basically three
types of activity data available (i.e., left hand movement,
right hand movement, relaxation), but it can be reduced to
two classes if, for example, relaxation is not considered,
meaning that only the actual activities are taken into
account. On the other hand, the number of classes can be
increased by merging different types of measurement files.

Table 2. Previous results on the PhysioNet database

Reference Best accuracy achieved
[21] (2 classes) 80,05%
[22] (2 classes) 80,1%
[22] (3 classes) 69,72%
[22] (4 classes) 59,71%
[23] (2 classes) 74,71%
[24] (5 classes) 70,64%
[25] (2 classes) 74,9%
[26] (2 classes) 83,26%
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3. New results

3.1. Development of EEG data acquisition
software and processing of measurement
data

The first step in the process of EEG-based activity
recognition is the acquisition of data. For this purpose, I
used an Ultracortex Mark IV EEG headset from OpenBCl,
which provides good performance and high accuracy for
its price [27]. Using dry EEG sensors, this headset can
record brain activity on 8 or 16 channels, from up to 35
different locations. For me, the eight-channel version was
available. The sampling frequency is 250 Hz on all eight
channels. The device is powered by a lithium-ion battery
and communication with the data acquisition computer is
via a wireless connection.

For data collection and measurement control, |
developed a program as described in my paper [C2], with
which | am able to carry out similar measurements as the
creators of the PhysioNet database. The data from the
device is transmitted to the data collection software via the
LSL (Lab Streaming Layer) protocol. The software |
created is able to receive, record and label the data stream
from the OpenBCIl device. The application randomly
displays a target at the top or bottom of the screen for a
given period of time, then the object disappears for a
couple of seconds, and this is repeated several times, just
like during PhysioNet measurements. Meanwhile, the
incoming measurement data is recorded and labeled on all
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eight channels, with the label indicating what task the
volunteer was required to perform at that moment.

In the application, the measurement parameters can
be set in a user-friendly, graphical interface. These
measurement parameters specify how many seconds the
object should be displayed, how many seconds not, and
how many times this cycle should be repeated.

Thesis 1: | have developed a software capable of
collecting data from any OpenBCl EEG device. The
software displays an object randomly on different parts of
the screen while receiving data via LSL protocol,
recording, and labeling the data stream from the EEG
device. The correctness of the operation was verified by
laboratory tests.

3.2. Determination of optimal segment size

In activity recognition based on EEG signals, the
measured data is typically available as a long, digitized
data stream, during which the subject may perform several
different activities. The training is based on the
assumption that there is some pattern in the data that only
appears for a given activity, and therefore at least when
activity changes occur, it is necessary to split the data
stream. Typically, however, for better performance,
splitting the stream into smaller pieces is optimal. This
kind of data stream fragmentation is called segmentation,
and the individual segments are called windows.

The size of the windows typically covers an interval
of a few seconds [28-30]. It is important to choose the
appropriate window size because there is an optimal value

13



with which the performance of the model can be
maximized for the given machine learning task. Based on
these, | tried to find the ideal window size using the
PhysioNet database as described in my papers [J2], [C1],
and partially related to this in [J1] and [C5]. The data were
segmented with different window sizes.

Since the initial values of the weights and offsets
applied to the neurons are random values derived from a
Gaussian distribution, slightly different classification
accuracies can be obtained even in the case of multiple
training with the same data. To reduce the chance of
drawing a wrong conclusion about the optimal window
size, | repeated the experiment five times with each size.
Table 3 contains the classification accuracy of the neural
network measured on the test data, and the standard
deviation of the obtained values.

Table 3. Accuracy for different window sizes

Window size (number of Accuracy on
samples and duration) test data

40 (0,25 s) 78,64 + 1,30%

60 (0,475 s) 86,90 + 0,61%

80 (0,55) 91,52 +0,69%

100 (0,625 s) 93,76 + 1,33%

120 (0,75 5) 95,89 +0,15%

140 (0,875 3) 97,57 + 0,47%

160 (1 s) 98,62 +0,21%

180 (1,1259) 98,34 + 0,41%

200 (1,25 mp) 97,99 + 0,33%
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Considering the results and other aspects, I find the
use of a one-second window to be optimal in this
application.

Thesis 2: | determined the optimal segment size to
maximize the performance of the machine learning model
for EEG-based activity recognition. | found that as the
segment size increases, the classification accuracy also
increases strictly monotonically up to a window size of one
second, after which there is a small decrease in accuracy.

3.3. Investigation of the effect of power
spectral density as an extracted feature

Using the measurement data alone as input to the
machine learning algorithm typically cannot maximize its
performance, it may be necessary to extract and calculate
different features from the raw measurement data. In my
research, | looked for the answer to what extent it can
contribute to increasing the recognition accuracy of an
MLP network, if | use extracted features as input to the
learning algorithm in addition to the measurement data, or
if 1 only and exclusively use them without the
measurement data.

On the EEG, neural oscillations can be observed in
the frequency domain, which are usually extracted using
spectral methods based on Fourier transform. | used such
an approach in my papers [C1], [J2] and [J3]. The power
spectral density (PSD) is also based on the Fourier
transform, and gives the spectral power density, i.e. the
power carried by the different frequency components of
the signal.
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Rhythmic brain activity can be decomposed into
bands by frequency. These can be distinguished as alpha,
beta, gamma, delta and theta waves. The frequency ranges
denoted by these names are not defined in an exact way,
different authors used slightly different values [32-34].
The frequency bands I used in articles [C1] and [J2] were
as follows:

alpha: 8-14 Hz
beta: 14-30 Hz
gamma: 30-80 Hz
delta: 1-4 Hz
theta: 4-8 Hz.

The absolute power of the signal in each waveband
was calculated using these ranges. To investigate the effect
on classification accuracy, | trained an MLP neural
network with the obtained data. The network was identical
to the one used to determine the optimal segment size, in
order to make the results comparable.

Thesis 3: | have shown that when using EEG data, a
significant increase in accuracy can be achieved if, in
addition to or instead of the raw data, the power measured
in the wavebands is used as an extracted feature as input
to the MLP learning algorithm. By calculating the
absolute power of the EEG signal in the alpha, beta,
gamma, delta and theta wavebands and using these as
input data, the network achieved a recognition accuracy
of 91.5%, while using the raw data directly, the
recognition accuracy was 56.2%.
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3.4. Efficiency investigation of CNN networks
on self-collected data

As described in my paper [C2], with the help of the
data collection software developed by me and mentioned
in thesis 1, | collected twenty minutes of data from ten
measurement rounds from a user, while performing three
different activities, using an eight-channel OpenBClI
Ultracortex Mark IV EEG headset. | observed a
significant, continuous drift of the baseline in the
measurement data. In addition, the amplitude of the signal
carrying the information was two orders of magnitude
smaller than that of the baseline. | solved these two
problems by fitting a third-degree polynomial to the data
and subtracting the function value from the values of the
measurement points. After segmentation, | used a CNN
network with 15 layer to classify the data.

Thesis 4: | have shown that the quality of the data
provided by a low-cost, non-clinical EEG headset can -
after appropriate pre-processing - be used for activity
recognition. With the CNN architecture I used, | managed
to achieve a classification accuracy of 94.2% for three
classes.
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3.5. Efficiency investigation of CNN networks
on PhysioNet dataset

In the case of CNN networks, whether it is EEG-
based activity recognition or another type of application,
the question of choosing the architecture arises. In my
research paper [J1], | performed efficiency tests of several
different networks, including networks with fully
connected layers (CNN2) and purely convolutional
(CNN1, CNN3, CNN4), shallower (CNN1, CNN3) and
deeper (CNN4) networks.

In the meantime, | obtained a new 16-channel EEG
device, so | used these channels from the PhysioNet
database for later comparability. In addition to changing
the structure of the neural network, I also examined the
effect of different segment sizes on the classification
accuracy, similarly as in the case of the previously
mentioned MLP. The results obtained on the data of 10
and 20 volunteers using different networks with different
windows sizes are summarized in Table 4.

Table 4. Accuracy on PhysioNet data for 10/20 subjects

Segment size (number of samples and
duration)
Network 5 64 128 | 160
(0.25) (0.45) (0.8 5) (15)
CNN1 79.2%/ | 91.1%/ | 96.8%/ | 99.1% /
71.8% 83.3% | 94.6% | 97.7%
CNN2 62.5%/ | 62.1%/ | 76.4%/ | 82.6% /
58.4% 64% 74.4% | 76.4%
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CNN3 76.5%/ | 87.8%/ | 96.4%/ | 97.7%/
68.6% 80.2% 91.2% | 93.6%
CNN4 76.2%/ | 86.1%/ | 96.9% /| 99%/
70.4% 79.8% 92.9% | 96.1%

From the data in the table, it can be seen that there is
a strong positive correlation between the segment size and
the classification efficiency of the network, i.e. increasing
the segment size significantly increased the performance
of the machine learning model, regardless of the network
| used. This also supports the findings in thesis point 2. In
addition, it can be observed that CNN4, which is a deeper
version of CNN1, performed somewhat worse than that.

Thesis 5: Using data from the PhysioNet EEG database, |
showed during my measurements that the recognition
accuracy of the neural network can be clearly increased
by choosing the optimal segment size and architecture.
The best recognition accuracy measured on the test data
were 99.1% and 97.7% using the data of 10 and 20
subjects, respectively, for classifications involving three
activities. | also found that causeless deepening of a
network not only does not further increase, but may even
reduce the classification accuracy - in addition to
increasing the time required for training.

3.6. FPGA implementation of neural networks

| investigated the hardware acceleration possibilities
of MLP and CNN neural networks as described in papers
[J1], [J4] and [C5], using a pure hardware implementation
for MLP and a DPU implementation for CNN.
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In order to define a trained MLP network, in addition
to the structure of the network, knowledge of the weights
and bias values applied to the neurons is required. Most
machine learning frameworks are able to export these in
some form. Based on the exported data, the hardware
implementation of the MLP can be created. While in a
software implementation the use of floating-point number
representation does not cause any problems due to the
floating-point unit of the processor, in an FPGA
implementation it is very difficult to perform operations
with such numbers, it is more practical to work with fixed-
point numbers. In my referenced publications, | also
investigated the effect of fixed-point number
representation on classification accuracy. As expected,
there was some reduction, but it was not significant.

Instead of performing actual calculations, the
activation function can be implemented as a LUT (lookup
table), where the memory address is the value of the
independent variable of the function, and the cell
designated by the address contains the function value. In
order to keep the size of the LUT under control, it is
possible (it can be specified as a parameter) to use only a
part of the bits of the weighted sum calculated by the
neuron, for example the most significant 12 bits, for
addressing the memory. | used a dual-port ROM for LUT
implementation, so that two neurons can access the same
memory at the same time, thus reducing this kind of
resource demand by half.

Thesis 6: | have developed a software that can generate
synthesizable Verilog code for the FPGA implementation
of MLP networks. Based on the weights and bias values
exported from the neural network training framework,
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after defining the architecture, the software performs the
floating-point to fixed-point conversions and generates the
Verilog codes implementing the multipliers, adders,
activation functions and their connections, which can be
imported and synthesized in any FPGA development
environment. All this is done in a completely automated
way, so a hardware implementation can be easily created
even without related expertise. The correctness of the
method was verified with a simulation procedure.
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