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In der vorliegenden Arbeit wird die Eignung von kiinstlichen neuronalen Netzen
fiir die automatisierte Zurtickweisung von Artefakten in Elektroenzephalogram-
men untersucht. Dabei wird ein Multi-Layer-Perceptron mit Backpropagation als
Klassifikator eingesetzt und es werden verschiedene Konfigurationen und Vorver-
arbeitungsschritte beleuchtet. Dabei wird auch auf Probleme und deren Lésungen
eingegangen, die wahrend der praktischen Umsetzung in C-Programme gefunden
wurden.
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1 Einfiihrung

Das Gehirn ist wie ein Rechen,
nur der Mist bleibt drin
hdngen. ..

(Klehn)

1.1 Problemstellung

Das Max-Planck-Institut fiir Kognitions- und Neurowissenschaften in Leipzig
beschiftigt sich mit Grundlagenforschung hinsichtlich kognitiver Prozess vor
allem mit der Untersuchung ereignisbedingter Potentiale (event related potentials
— ERPs) von Elektroenzephalogrammen (EEG). Diese ERPs sind {iiber die Kopf-
haut abgegriffene elektrische Aktivitidten (hauptsédchlich wahrend der Verarbei-
tung wiederholt prdsentierter StimuliE[) und reflektieren in gewissem Mafle die
Bedeutungserfassung, z. B. widhrend des Lesens von Texten.

Fiir die Verarbeitung der EEG-Daten werden Programme benutzt, die aus den
Versuchsdaten die ERPs ermitteln. Bevor allerdings ein Durchschnitt berechnet
werden kann, miissen Artefakte, wie elektrische Signale von Augenzwinkern und
Muskelbewegungen, aus den Datensédtzen entfernt werden. Diese Prozedur er-
folgt typischerweise in zwei Schritten. Zuerst wird ein primitives automatisches
Zurtickweisungsprogramm auf die Datensdtze angesetzt, welches vor allem die
vertikalen und horizontalen Elektro-Oculogramme (EOG) durch Verwendung ei-
nes bestimmten Schwellwertkriteriums analysiert. Danach wird in einem zweiten
Schritt vom Wissenschaftler eine manuelle Zuriickweisung vorgenommen um die
Datensétze sauberer zu bekommen.

Dieser zweite Schritt kostet eine Menge Zeit, da jede Sekunde, jedes Sample eines
EEGs visuell analysiert werden mufs. Wenn dann andere als Augen-Artefakte vor-
handen sind, miissen diese per Mausklick in einem Programm manuell markiert
werden.

Wenn dieser Vorgang durch ein Neuronales Netz (ANN - artificial neural net-
work) automatisiert wiirde, wére dies eine enorme Arbeitserleichterung.

1 d.h., wie der Mensch Informationen, z. B. Sprache etc. verarbeitet
27.B. Worter
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Dazu muf ein geeigneter ANN-Typ gefunden werden und das Netz lernen, was
ein Artefakt ist und was nicht. In der Lernphase kann dabei auf eine grofie Menge
von Datensdtzen aus Hunderten von Experimenten zuriickgegriffen werden.

Das Ziel der vorliegenden Diplomarbeit ist die Eignung von ANN:Ss fiir diese ge-
forderte Automatisierung zu untersuchen.

Das ANN soll unter Linux laufen, der Code in ANSI-C programmiert und als
Open Source international fiir potentielle Benutzer verfiigbar gemacht werden.

1.2 Existierende Losungen am Max-Planck-Institut fiir
Kognitions- und Neurowissenschaften

Am Max-Planck-Institut werden die EEG-Daten tiberwiegend einer Vorverar-
beitung mit einem automatischen Zurtickweisungprogramm unterworfen. Da-
bei werden iiber bestimmte Schwellwertkriterien (meist Standardabweichung)
Zuriickweisungsdateien erzeugt. In der praktischen Arbeit werden die so behan-
delten EEG-Aufzeichnungen von den Wissenschaftlern im Bereich der Stimuli
nochmals manuell auf korrekte Artefaktklassifizierung tiberpriift.

Seit einiger Zeit wird von einigen Wissenschaftlern die ICA-basierte Artefaktent-
fernung tiber die frei verfiigbare EEG Toolbox (Delorme und Makeig, 2004) benutzt.

1.3 Losungsansatze in der Literatur

Uber Robert und Gaudy| (2002), einem sehr guten Uberblicksartikel zu EEG-
Datenverarbeitung mit Neuronalen Netzen, findet man eine recht gute Zu-
sammenfassung zum Thema und einen reprdsentativen Querschnitt zu wei-
terfithrenden Artikeln. Trotz unterschiedlicher Ergebnisse der verschiedenen Au-
toren, wird der EEG-Artefaktbearbeitung mit Neuronalen Netzen eine positive
Entwicklung vorausgesagt.

Den ersten Einstieg in das Thema erleichtert Schleimer (2003). Im Rahmen eines
Praktikums wurden die Moglichkeiten der Klassifikation von EEG-Signalen mit
verschiedenen Neuronalen Netzen untersucht. Der Autor geht nicht tief in das
Thema hinein, allerdings wird die Orientierung erleichtert. So wird aufgezeigt,
daff die Hauptkomponentenanalyse (PCA — principle component analysis) kein
hinreichend befriedigender Ansatz ist. Support Vector Machines (SVM)’|lieferten

3fiir Details, ebenda oder Zell (1994)
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ebenfalls keine befriedigenden Ergebnisse.

Um sich mit EEGs im allgemeinen und den verschiedenen Artefakttypen vertraut
zu machen, empfiehlt es sich einen Blick in Ebe und Homma (1992) zu werfen.
Es handelt sich um ein einsteigerfreundliches Bildkompendium. Die dort auf-
gefiihrten Artefakttypen machen den Umfang und die Schwere der Problemstel-
lung deutlicher und vermitteln ein Gefiihl dafiir, welche Anforderungen an ein

ANN gestellt werden miissen und stellt damit eine Ergdnzung zu Novak u.a.
(2001) dar.

Cooper u. a.|(1984) ist ein sehr umfangreiches Buch tiber Elektroenzephalographie.
Neben der geschichtlichen Entwicklung, den physiologischen Vorgiangen, iiber
Elektrodenkonfiguration und Arten der Ableitung, sowie Geriteeigenschaften,
bietet es im Kapitel EEG-Signalanalyse einen umfangreichen Einblick in die ver-
schiedenen Standardmethoden der Signalanalyse. So werden statistische Eigen-
schaften und Frequenzkennwerte beschrieben, die sich als hilfreich fiir die Trans-
formation der EEG-Daten in fiir ein ANN geeignete Werte erweisen konnten.

In Novak u.a| (2001) wird auf alle géingigen Basisalgorithmen fiir die
EEG-Datenverarbeitung eingegangen. Im ersten Teil werden neben einer
Einfiihrung zum Aufbau des Gehirns und der (biologischen) Neuronen, die
typischen EEG-Muster inklusive verschiedener Artefakttypen dargestellt. Die
EEG-Signalverarbeitung wird anhand der FFT, der SFFT, der CSA, Wavelet-
Tranformation, Amplituden-und Spektralmapping, sowie der ICA, etc. behan-
delt. In dem Report findet man weiterhin eine Einfithrung in ERPs, sowie die
Elektrodenkonfiguration des Internationalen 10-20-System.

Einen Ansatz, mit Hilfe von Wavelet-Transformationen, Artefakte in EEG-Daten
zu erkennen wird neben Durka u. a. (1996) auch von Ksiezyk u. a.| (1998) verfolgt.
Die dort aufgefiihrten Ergebnisse bei Eingabe roher EEG-Daten bzw. statistisch
beschriebener EEG-Daten ins ANN decken sich interessanterweise mit den spéter
selbstgemachten Erfahrungen des Autors.

In jiingerer Zeit wurde auch der ICA-Ansatz zur Artefaktentfernung starker ver-
folgt. Dies zeigen beispielhaft die Arbeiten von Makeig u.a. (1996), Jung u.a.
(1998), aber auch Delorme und Makeig (2004). Weiterhin finden sich bei Bell
(2000), einer sehr detaillierten Abhandlung rund um ICA und Blind Source Sepa-
ration, Beispiele zur Artefakterkennung in EEG-Daten und Verweise auf weitere
Quellen.

Die Arbeit von|Vuckovic u. a.[(2002) zeigt, daf3 eine Klassifizierung von EEG-Daten
mit Neuronalen Netzen bei geeigneter Transformation der Eingangsdaten, z. B.
durch gleitende Ermittlung der Kreuz-Spektral-Dichte mdoglich ist. Die Autoren

45 h. auch auf Seite@
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vergleichen drei verschiedene ANN-Typen: Lineares Netzwerk mit Widrow-Hoff-
Regelﬂ nicht-lineares ANN mit Levenberg-Marquardt-Regel und Learning Vec-
tor Quantization Neural Network um in EEG-Daten zwischen Wach- und Schlaf-
zustdnden zu unterscheiden.

Vielversprechend scheint auch der Ansatz, der von Bogacz u.a. (1999) verfolgt
wird. Die Autoren untersuchen drei verschiedene Klassifikatoren: k-neighbours,
RBF Netzwerke und MLP mit Backpropagation. Dabei schneidet das MLP mit
Backpropagation am besten ab. Das Paper liefert wertvolle Informationen um die
Komplexitdt des ANNSs niedrig zu halten.

Als Referenzquelle erweist sich Weber u.a. (2004) als sehr hilfreich. Die EEG
and MRI Matlab Toolbox implementiert alle géngigen Algorithmen der EEG-
Signalverarbeitung in Matlab und wird aktiv weiterentwickelt.

1.4 Verfolgte Losungsansdtze

Aus den in [1.1] auf Seite [I] aufgefiihrten Anforderungen kristallisieren sich nach
der Analyse der Fachliteratur in[1.3|auf Seite 2| folgende Moglichkeiten heraus:

e Klassifikator tiber ANN mit
— Rohdaten
— statistisch-beschreibenden Kenngrofien

— Kenngrofsen der bisherigen EEG-Signalverarbeitung (Frequenz, Spek-
trale Dichte usw.)

— Wavelet-Koeffizienten

e Pradiktor tiber ANN, der anhand der nicht artefaktbehafteten Daten ein
EEG-Signal extrapoliert, ab einer bestimmten Abweichung wird ein Artefakt
erkannt.

* ICA mit nachgeschaltetem Klassifikator iiber ANN

Nach eingehender Analyse und ersten Vortests (s.h. auf Seite werden
die ICA und der Pradiktor verworfen. Die ICA reduziert das Problem aus
Sicht der Netzwerkkomplexitit nicht. Sie liefert fiir n-Eingangsgrofien auch n-
Ausgangsgrofien, wobei die n-Ausgangsgrofien in beliebiger Reihenfolge vor-
kommen und von einem Klassifikator korrekt einzelnen charakteristischen Kom-
ponenten zugeordnet werden miissten. Eine Augenbewegung-Komponente konnte

Sauch als Delta-Regel bekannt
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also bei einer Berechnung am Ausgang n;, bei einer anderen bei n; (mit i # j) zu
finden sein. Auch wird die Artefaktzuriickweisung von vielen Wissenschaftlern
am MPI der Artefaktentfernung mittels ICA vorgezogen, da bestimmte Voraus-
setzungenﬁ der ICA in Bezug auf EEG-Daten nicht zweifelsfrei geklart sind.

Der Pradiktor zur Extrapolation nicht artefaktbehafteter EEG-Zeitreihen wird
nicht weiter verfolgt, da sich bei ersten Vortests Schwierigkeiten des verwendeten
Netztyps mit den Rohdaten zeigen. Dieser Ansatz sollte im Rahmen einer anderen
Arbeit nichtsdestotrotz weiter verfolgt werden.

Im Verlauf der vorliegenden Arbeit werden daher nur die folgenden Konfigura-
tionen (siehe auch Abbildungen [5.2]bis5.6]auf Seiten 30H35) untersucht:

ANN als Klassifikator mit
* Rohdaten
* Kenngrofien der klassischen EEG-Signalverarbeitung

* statistisch-beschreibenden Kenngrofien

6Quellsignale nicht Gaufiverteilt, lineare und instantane Mischung der Quellen, Anzahl der Mefs-
punkte groier/gleich Anzahl der Quellen u. a., fiir Details s. h. [Hennig|(1998) und Novak u. a.
(2001))
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Wer sich keinen Punkt denken
kann, der ist einfach zu faul
dazu

(Wilhelm Busch)

2.1 Einfiihrung EEG-Daten und Artefakte

2.1.1 Aligemeines

Mit Hilfe von verteilten Oberflachenelektroden werden elektrische Potentialunter-
schiede von der Kopfhaut abgegriffen. Diese Spannungen werden verstarkt und
anschliessend quantisiert, digitalisiert und komprimiert abgelegt.

2.1.2 Das Internationale 10-20-System

Die Verteilung der Oberfldchenelektroden erfolgt meist nach dem Internationalen
10-20-System beziehungsweise den erweiterten Varianten. Es basiert auf der Be-
ziehung der Elektrodenanordnung zum darunterliegenden Gebiet des zerebralen
Kortex. Jeder Seite ist fiir die Identifikation ein Buchstabe zugeordnet der den Ge-
hirnlappen spezifiziert und eine Zahl oder ein zweiter Buchstabe, der die Hemis-
phere angibt. Die Bezeichnung 10-20 bezieht sich auf den Abstand zwischen den
Elektroden. Von der Nasenwurzell|bis zum Inion?| werden in 10%, 20%, 20%, 20%,
20% und 10% des Abstandes Elektroden gelegt, s. h. auf der ndchsten Seite.
Die verwendeten Buchstaben sind:

Tauch: nasion, bezeichnet Punkt zwischen Vorderschidel und Nase
2‘Sprung’ zwischen Hinterkopf und Nacken
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F frontaler Lapperﬁ

T temporaler Lappenﬁ

C zentraler Lappenﬁ

P parietaler Lappenﬁ
* O Occipital-LappenE]

Die ungeraden Ziffern (1,3,5,7) verweisen auf die linke Hirnhdilfte, die geraden
(2,4,6,8) auf die rechte. Z verweist auf Elektroden auf der Mittellinie. Fp steht fiir
Front polar. Je kleiner die Zahlen sind, desto nédher liegen die Elektroden an der
Mittellinie (vergl. Novak u. a.[(2001)).

Abbildung 2.1: Elektrodenkonfiguration nach
Internationales 10-20-System, Draufsicht

Zum Internationalen 10-20-System gehoren folgende Elektrodenbezeichnungen:
eogh,eogu,fpl,fp2 f7 f8,f3,fz,f4,t3,c3,cz,c4,t4,a1,a2,p3,pz,p4,t5,t6,01 und 02.

3Lobus frontalis

4Lobus temporalis, auch Schlafenlappen

5Im zerebralen Kortex gibt es in dem Sinne keinen zentralen Lappen, das C wird hier nur fiir die
Identifikation verwendet.

®Lobus parietalis, auch Scheitellappen

"Lobus occiptalis
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2.1.3 EEG-Aufzeichnung und Parameter

Es gibt verschiedene Varianten der Potentialableitung. Ublich ist die Verwendung
von m1 oder mﬂ als Referenzelektrode, in manchen Konfigurationen wird auch
das nasion als Referenz benutzt. Alternativ konnen die Elektroden bipolar ver-
schaltet werden. Fiir das ANN spielt die Art der Potentialableitung keine Rolle,
sollte dann aber dokumentiert und bei der Verwendung von trainierten Netzen
beachtet werden, damit die Daten vom ANN nicht falsch interpretiert werden.

Abbildung 2.2: EEG-Beispiel

Bei der EEG-Aufzeichnung werden die abgegriffenen Spannungen in der Regel
mit einer Frequenz von 250 Hz abgetastet, so daff nach Shannon-Theorem Fre-
quenzen bis zu 125 Hz sicher gespeichert und rekonstruiert werden kénnen. Die
Spannungswerte werden tiblicherweise mit 22bit linear quantisiert, wobei ein Dy-
namikbereich von £3 V iiberstrichen wird. Pro Samplepunkt und pro Kanal erge-
ben sich damit 3 Byte Rohdaten, 180 Bytes pro Sekunde. Eine tibliche Aufzeich-
nung dauert ca. 90 min und umfafst bis zu 63 Kanéle, dabei fallen knapp 58 MByte
an Daten an. Durch spezielle Datenreduktionsverfahren l4fst sich diese Menge ver-
lustlos auf knapp 15 MByte komprimieren.

Eine besondere Rolle spielen die Augenkanadle eogh und eogv. Diese Kanéle werden
am Max-Planck-Institut durch bipolare Elektrodenanordnung in vertikaler (eogv)
und horizontaler Richtung (eogh) als Differenzspannung bzw. EOG gemessen.

8linkes bzw. rechtes Ohrldppchen
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2.1.4 Artefakte

In der EEG-Aufzeichnung am Max-Planck-Institut sind folgende Artefakttypen
relevant:

* Augenartefakte:
— Augenzwinkern (eye blinks)

— Augennachfiihrung (eye tracking)

Elektrodenartefakte

Muskelartefakte

* Bewegungsartefakte

* line noise, Einstreuungen von Stérspannungen auf Ableitungen
* Herzschlag

Andere Artefakttypen sind fiir die Bestimmung von ERPs nicht von Belang, da sie
in der Regel unter einem bestimmten Schwellwert liegen und durch die Berech-
nung der ERPs herausgemittelt werden.
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2.2 Einfiihrung in Neuronale Netze

2.2.1 Multi Layer Perceptron

Das Multi Layer Perceptron (MLP) ist ein feedforward-Netzwerk basierend auf
Neuronen nach dem Modell von Minsky und Papert (1988ﬂ Dabei werden die
Eingangswerte i eines Neurons summiert. Der Ausgangswert o des Neurons be-
stimmt sich in der Regel durch die Anwendung einer nichtlinearen Funktion g(x)
auf diese Summe:

o=g <Zik> 2.1)

k

Die Grundstruktur eines MLP findet man in Abbildung Dabei ist jede Schicht
S; mit der PFolgeschicht S;; vollstandig verbunden. Jeder Verbindung ist ein Ge-
wicht w;; zugeordnet. Fiir die Zahl der Verbindungen gilt demnach:

dim(w;;) = dim(S;) dim(S;41) (2.2)
Ei ngabe- ver deckt e
schi cht Schi cht

Ausgabe-
schi cht

on- Neur onen

Abbildung 2.3: Grundstruktur Neuronales Netz

9Urspriinglich von Frank Rosenblatt, durch Minsky und Papert aber genauer definiert. Details
finden sich bei |Zell| (1994)

10
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2.2.2 Backpropagation

Der Backpropagation-Algorithmus ist ein Lernverfahren, mit dem ein feedforward-
Netzwerk, z. B. ein MLP, trainiert werden kann. Er gehort zu den Gradientenab-
stiegsverfahren, d. h. die Anderungen der Gewichte Awj; erfolgen in Richtung des
negativen Gradienten bzw. steilsten Abstiegs der Fehlerfunktion:

O0E

Awjj = —v——
" 5wi]~

(2.3)

Der Grad der Anderung wird durch den Lernfaktor v beeinflufit.

Der Algorithmus benétigt pro Lernschritt zwei Netzdurchldufe. Im ersten werden
von der Eingangsschicht zur Ausgangsschicht aus den Eingangsdaten die Ausga-
ben o; des ANN berechnet. Diese werden mit den Sollwerten ¢; verglichen, der

entsprechende Fehler Em
E, =

Y (tj—0))’ (2.4)

j
E=)E, (2.5)

N[ =

wird dann in einem zweiten Durchlauf von der Ausgangsschicht zu den Ein-
gangsneuronen zuriickpropagiert und der Anteil berechnet, den jedes Gewicht
der Neuronenverbindungen und damit jedes Neuron zum Fehler am Ausgang
beitrédgt.

Der Backpropagation-Algorithmus stellt im Prinzip nichts anderes als die Ablei-
tung des Fehlervektors E nach den Neuronengewichten dar:

OE B OE 50]' 51’161:]'
(5w,-]- B 5_0]‘51’16’[]' (5w1‘]‘

(2.6)

Dabei ist in Anlehnung an Callan (2003) und (Zell (1994) net; die Eingabe eines
Neurons:

n
net; = ;)xiwij (2.7)
i=

mit x; dem Ausgangssignal der vorhergehenden Neuronen , w;; dem Gewichts-
faktor der Verbindung fiir das aktuelle Neuron.

10Der Faktor 4 in Formel entsteht durch die Herleitung der Fehlerberechnung. Fiir Details sei
auf [Dlabka| (2004) verwiesen. Der Laufindex der Summe in Gleichung wird nach Lernver-
fahren gewihlt. Fiir online- oder Musterlernen gilt: E = E,.

11



2 Grundlagen

Der Laufindex i beginnt mit 0, da der Bias der einzelnen Neuronen als on-Neuron
mit dem Ausgangssignal xp=1 definiert wird. Die Anzahl n gibt die maximale Zahl
der Neuronen der vorherigen Schicht an, die mit dem aktuellen Neuron verbun-
den sind.

Die Ausgabe oder auch Aktivierung des aktuellen Neurons wird mit o; bezeichnet:

0j = g (net;) (2.8)

Siehe auch Gleichung

Als Aktivierungsfunktion g(x) wird meist der tangens hyperbolicus:

¥ —e ™ -1

g(x) = tanh(x) = i T (2.9)
mit dem Wertebereich —1 < g(x) < 1 oder die Sigmoidfunktion:
1
g(x) =sc(x) = 1 4 e—cx (2.10)

mit ¢ = 1 und dem Wertebereich 0 < ¢(x) < 1 verwendet, da Backpropagation
nach der klassischen Definition (Zell, [1994) eine nichtlineareEL stetige und diffe-
rentierbare Aktivierungsfunktion verlangt.

Backpropagation weist eine Reihe von Beschrankungen und Problemen auf:

e symmetry breaking, d.h. wenn die Initialgewichte einer Ebene gleich grofs
sind, so kann das Netz bei Backpropagation keine unterschiedlichen Ge-
wichte in den vorderen Schichten ausbilden, da der Fehler zu gleichen Teilen
auf jedes Gewicht zuriickpropagiert wird. Um dies zu vermeiden wird das
ANN mit kleinen Zufallswerten um 0 herum initialisiert.

* Lokale Minima der Fehlerfliche. Wie alle Gradientenverfahren neigt auch
Backpropagation zum Héangenbleiben in lokalen Minima. Ein weiteres Pro-
blem sind Oszillationen in steilen Schluchten der Fehlerfldche, sowie Stagna-
tion des Lernfortschritts auf flachen Plateaus. Nach Zell| (1994) findet Back-
propagation bei gentigend kleinem Lernfaktor v trotzdem in sehr vielen An-
wendungen ein Minimum, welches sehr nahe am globalen liegt.

Durch die Einfiihrung eines Momentumterms, der iiber den Parameter 0.5 < a <
0.9 eine Art Tiefpafiglattung der Gewichtsanderung bewirkt, wird zumindest der
letzte Punkt entscharft:

O0E
Awi]'(t) = S + DCAZUi]‘(t -1) (2.11)
ij

Backpropagation funktioniert natiirlich auch mit linearen Aktivierungsfunktionen
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2 Grundlagen

Gleiches gilt fiir die Verwendung einer sich anpassenden Lernrate (adaptives Ler-
nen), bei der die Lernrate v tiber den MQLE variiert wird.

Eine weitere Verbesserung bringt die Einfiihrung einer nichtlinearen Fehlerfunk-
tion. Diese sorgt dafiir, dafs Ausgabeneuronen, die starker vom gewtinschten Er-
gebnis abweichen, ein deutlich stdrkeres Fehlersignal liefern.

Der Backpropagation-Algorithmus in der FANN-Bibliothek arbeitet aus Ge-
schwindigkeitsgriinden (Nissen, 2003) wahlweise mit stiickweise linear an-
gendherter Sigmoid- oder tanh-Funktion.

Eine weitergehende Betrachtung der Backpropagation liefern Zell (1994) und Ro-
jas| (1996)7}

12Eine popularwissenschaftliche, anschauliche und humourvolle Darstellung zu ANNSs findet sich
bei Tutrin|(2004)
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2 Grundlagen

2.3 Einfiihrung in grundlegende statistische Kriterien

2.3.1 Bereich

Der Bereich (range) ist die Differenz des Maximums und des Minimums einer
Verteilung:

Xr = Xmax — Xmin (2.12)

2.3.2 Arithmetischer Mittelwert

Der Arithmetische Mittelwert (mean, im folgenden nur Mittelwert) wird berech-

net:
1 N

— VY x (2.13)
N i=1

X=u=

2.3.3 Erwartungswert

Der Erwartungswert E(x) einer Zufallsvariable x ist derjenige Wert, von dem
man erwartet, dafs er sich bei einer geniigend grofien Zahl n von Experimenten
als Durchschnitt (s.h. Mittelwert) ergibt. Er errechnet sich aus der Summe des

Produktes der Werte x; und dazugehoriger Einzelwahrscheinlichkeiten p; dieser
Zufallsvariablen:

E(x) = ixipi (2.14)

2.3.4 Zentrale Momente

Zentrale Momente der Ordnung k sind in der Statistik definiert als:

k() = E (X = )) (2.15)

mit dem Erwartungswert E(X) und dem Arithmetischen Mittel .
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2 Grundlagen

2.3.5 Varianz und Standardabweichung

Die Varianz (variance) als zentrales Moment der Ordnung zwei beschreibt die Ver-
teilung der Merkmalsausprdgung einer Variablen um den Erwartungswert. Sie
kann unter Verwendung des Mittelwerts £ (Gleichung auf der vorherigen
Seite) berechnet werden:

1
N-1¢

1

N
o= (x; — ) (2.16)
=1

In der Literatur wird hédufig die folgende Variante empfohlen:

o~ x2— £2 (2.17)

Nach Press u. a. (1993)) sollte die Varianz lieber in zwei Durchlaufen berechnet wer-
den, da diese Variante schneller ist und Rundungsfehler vermeidet. Dabei wird in
einem ersten Lauf der Mittelwert, und in einem zweiten die Varianz ermittelt:

b= —1 %(x'—ﬁ)z—l Y (xi— %) (2.18)
TN-1 & N [ & '

Die Standardabweichung(standard deviation) ergibt sich unter Verwendung von

Gleichung aus:
o=V (2.19)

2.3.6 Schiefe

Die Schiefe (skewness) als zentrales Moment der dritten Ordnung gibt den Grad
der Rechts- bzw. . Linksverschiebung des Maximums einer Verteilung an. Fiir
Gaufssche Normalverteilung ist die Schiefe v = 0.

Die Schiefe v fiir eine Anzahl von N Werten wird berechnet (Bartsch, 1999):

Zz]'i1 (x; — 7?)3

3 (2.20)

0=

15



2 Grundlagen

2.3.7 Wolbung

Die Wdélbung w ist ein zentrales Moment der Ordnung vier und wird fiir eine
Anzahl von N Werten berechnet (Bartsch), [1999):

_ Zf\il (x; — @4

No#4

w

~3 (2.21)

Nach Wikipedia| (2004) ist bei Verteilungen, deren maximale Dichte gleich der ma-
ximalen Dichte der Normalverteilung entspricht, die Wolbung (auch Kurtosis)
Null. Ist sie negativ, hat die Verteilung eine geringere maximale Dichte als die
Normalverteilung — sie ist flacher. Ist die Dichte positiv, ist die maximale Dichte
grofser als bei der Normalverteilung, die Werte sind dichter und die Verteilung
starker gewdlbt.
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3 Vorbetrachtung

Think early, think often

3.1 Analyse verfiigbarer C-Bibliotheken

Uber die FA der Newsgroup news:comp.ai.neural-nets findet man im Teil 5
Free software (Sarle, [2004) einige Verweise auf Quellcode von Neuronalen Netzen.
Eine grofiere Auswahl an freien Projekten findet man bei Inc.|(2004).

Neben vielen Implementierungen in C++, die aufgrund der Bedingungen
in [1.1] auf Seite [1] nicht verwendet werden konnten, seien kurz folgende Projek-
te vorgestellt:

e Stuttgarter Neuronale Netze Simulator (SNNS), urspriinglich an der Univer-
sitdt Stuttgart entwickelt, befindet sich jetzt unter der Obhut der Universitat
Tiibingen (Zell, 2004). Der SNNS wird nach [Zell (1994) in vielen Projekten
erfolgreich eingesetzt. Die aktuelle Version des SNNS ist nur in der Program-
miersprache Java verfligbar. Die dlteren und ausgereiften C-Versionen liegen
zwar im Quellcode vor, lassen sich aber nicht mehr mit heutiger Umgebung
fehlerfrei iibersetzen, da Headerfiles und Programmkonstrukte veraltet und
nur wenig Dokumentation verfiigbar ist. Die C-Versionen werden bedauer-
licherweise nicht weiter gepflegt.

Die aktuelle Java-Implementierung ist dagegen sehr brauchbar, konnte aber
aufgrund der Restriktionen in[I.T|auf Seite[I|nicht fiir diese Arbeit verwendet
werden.

e Logically Advanced Neural Engine (NeuroQuest Al, 2004), unterstiitzt ff.
Netzwerke:

— Adaline Netzwerk
— Backpropagation Netzwerk
— Bi-Directional Associative Memory Network

— Bi-Directional Associative Memory System Network

IFAQ - frequently asked questions, Antworten auf haufig vorkommende Fragen
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3 Vorbetrachtung

— Backpropagation mit Epochenlernen
— Self Organizing Maps

Negativ ist die mangelnde Dokumentation und die geringe Aktivitét in der
Entwicklung.

e Light Weight Neural Network (van Rossum), 2004) wurde im Hinblick auf
Leichtgewichtigkeit und leichter Verwendbarkeit entworfen. Sie unterstiitzt
nur MLP-Netzwerke. Als Aktivierungsfunktion steht nur die Sigmoid-
Funktion zur Verfiigung. Als Lernverfahren wird Backpropagation mit Mo-
mentumterm verwendet. Die Bibliothek ist recht schnell, die Aktivierungs-
funktion wurde tiber Lookup-Tables implementiert.

» Fast Artificial Neural Network Library (Nissen, 2004) wurde von Steffen
Nissen im Rahmen seiner Diplomarbeit (Nissen, 2003) als schnelle ANN-
Bibliothek entworfen. Sie erhebt den Anspruch leicht verwendbar, vielseitig
anwendbar, gut dokumentiert und portabel zu sein. Die Bibliothek verwen-
det MLP mit Backpropagation als Lernverfahren und die Sigmoid-Funktion,
die tanh-Funktion und Sprungfunktion als Aktivierungsfunktionen.

In die ndhere Auswahl kommen auf Grund der guten Dokumentation, der Schnel-
ligkeit und aktiven Weiterentwicklung die Bibliotheken Light Weight Neural Net-
work (LWN) und Fast Artificial Neural Network Library (FANN).

Die AP]E| der LWN ist flexibel, bedingt aber erhohten Programmieraufwand. Die
API der FANN dagegen ist sowohl flexibel, als auch einfach und unkompliziert
zu verwenden. Nachteilig bei der FANN ist die Beschréinkunéﬂ auf reines Back-
propagation.

Durch

¢ das Studium der Arbeit von Nissen (2003), die einen objektiven Vergleich
zwischen FANN und LWN enthalt

* dem Entwurf von Prototypen, die beide Bibliotheken verwendeten

wird sich im folgenden auf die Verwendung der FANN Bibliothek beschrankt.
Wihrend des Diplomarbeitszeitraumes wurde die FANN stark weiterentwickelt
und verbessert und hat einen stabilen Status erreicht. Auch der Support durch
die Entwickler rund um Steffen Nissen erweist sich als excellent. Die Bibliothek
verhilt sich duflerst schnell (Neuronenupdate auf aktuellen PCs unter 150 ns), ist
sauber entworfen und eignet sich damit auch fiir grofiere ANN-Projekte.

2 API - Application Programming Interface

3Die FANN Bibliothek wird in der néchsten Version um adaptives Lernen, Epochen- bzw. Bat-
chlernen, wie auch um Backpropagation mit Momentumterm ergénzt. Zukiinftige Versionen
unterstiitzen Cascaded Correlation Networks und andere ANN-Typen.
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3 Vorbetrachtung

3.2 EEG-Daten und Artefaktbeschreibung

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein einfaches, bindres Datenformat fiir die EEG-
Daten verwendet. Die eeg-Datei besteht aus dem String #EEGbu, gefolgt von einem
Header nach Listing 3.1} der die Zahl der Samples und Datenkanile, sowie die er-
folgte Normierung beschreibt. Anschliessend folgt ein Datenstrom mit den Wer-
ten der Samplepunkte als einfache FlieSkommazahlen. Dabei werden die Werte
pro Samplepunkt Kanalweise hintereinander abgelegt.

/++ this stores mnecessary values in decompressed EEG-data
*/
struct s_cntconvhead {
/+x count of channels x/
unsigned int channelcount;
/+ % count of samples per channel (all channels with
same count) =/
unsigned int samplecount;
/% » which normalization is used =/
enum e_norm norm;

Listing 3.1: Header Definition fiir eeg-Format

Detailliertere Informationen hierzu finden sich in Romeyke| (2004).

Die Artefakte dagegen werden in einer separaten Text-Datei beschrieben. rej-
Dateien enthalten pro Zeile einen artefaktbehafteten Zeitabschnitt. Die Angabe
erfolgt in Sekunden mit Angabe auf 3 Nachkommastellen. Einen Auszug aus ei-
ner rej-Datei findet man in Listing

0.076-0.476
4.620-5.020
7.768—8.168
10.128-10.444
5112.188—-12.504
15.536—-15.940
16.640—-17.044
21.144-21.508

Listing 3.2: Auszug rej-Datei

Alle Artefakttypen einer EEG-Aufzeichnung werden am Max-Planck-Institut in
einer rej-Datei zusammen erfasst.

19




4 Vorbereitende Aufgaben

Invention is 1% of inspiration
and 99% of transpiration.

(Thomas Alva Edison)

4.1 Dekompression der Daten

Die EEG-Daten am Max-Planck-Institut liegen in der Regel komprimiert im cnt-
Format (Nowagk, 2004) der Firma Advanced Neural Technology (Technology,
2004E| vor. Fiir die Dekompression wird die urspriinglich am Max-Planck-Institut
fiir Kognitions- und Neurowissenschaften entwickelte opencnt-Bibliothek (No-
wagk, |2004) benotigt. Durch den proprietdren Charakter dieser Bibliothek ist die
Dekompressiorﬁ in ein externes Programm cntconv. c ausgegliedert.

Diese Vorgehensweise hat primér lizenzrechtlich-politische Griinde, ermoglicht es
zukiinftig aber auch andere EEG-Datenformate leichter zu integrieren.

Nach der Dekompression wird ein Datenfile in einem internen eeg-Format erzeugt,
tiir Details sei auf Romeyke| (2004) verwiesen. Die entstehenden Daten haben ca.
einen vierfachen Umfang der komprimierten cnt-Dateien.

INicht zu verwechseln mit dem cnt-Format(Bourke, 2004) der Firma Neuroscan (Ltd., 2004)
2wie auch die Normalisierung, bzw. Préaparation der Daten und das Mapping auf das Internatio-
nale 10-20-System
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4 Vorbereitende Aufgaben

4.2 Normalisierung der EEG-Daten

Die Normalisierung der EEG-Daten ist notwendig, da die Ableitungswer-
teﬂ zwischen verschiedenen Versuchen und Versuchspersonen schwanken.
Ublicherweise konnen die Spannungswerte in einem Bereich zwischen +3 V auf-
treten. Die Spannungswerte werden mit 22 Bits digitalisiert, so daf} die Auflosung
effektiv bei +107° V/bit liegt.

Die Normierung ist auch noch aus einem anderen Grund wichtig. Die verwendete
FANN-Bibliothek unterstiitzt die C-Datentypen float,double und Festkommaarith-
metik. Der Wertebereich dieser Datentypen ist eingeschrankt, so dafs bei Verwen-
dung von Werten x > £20 der tanh immer zu +1 gesittigt wird. Der Tangens
hyperbolicus oder die Sigmoid-Funktion wird in der FANN-Bibliothek als Akti-
vierungsfunktion der Neuronen verwendet. Wenn die Werte nicht in einen geeig-
neten Bereich normiert werden, lernt das ANN schlecht oder gar nicht, da bei der
Backpropagation die aus der Sattigung resultierenden Werte nicht zum Eingang
hin fiir die Gewichtsbestimmung zuriickberechnet werden kénnen.

Die Normalisierung im vorliegenden Programm ist recht einfach gehalten, die
skalierten]l Werte aus den cnt-Files werden einfach durch 400 dividiert. Uberlaufe
zu £1 werden zu +1 satuiert. Der Wert von 400 ist empirisch ermittelt.

Xi
=L 4.1
P~ 400 @1
-1 firp< -1
X =<1 firp>1 (4.2)
p sonst
Eine andere mogliche Normierung ware folgende:

Xmax — Xmin

Diese Normierung ist empfindlich gegeniiber Ausreifiern zwischen verschiedenen

3Ubergangswiderstand Haut-Elektrode, Verstirkereinstellungen
4im cnt-Format werden die Samplewerte und deren Skalierungsfaktoren getrennt gespeichert
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4 Vorbereitende Aufgaben

Versuchen. Besser eignet sich nach Dlabka| (2004):

1 N
ﬁzNZxk (4.4)

J 1 N 2 ~
c=,—=Y (xx—2)*=V0 (4.5)

Xipgem = (4.6)
Diese Normalisierung, auch Standardisierte Zufallsvariable (Bartsch, 1999) ist we-
gen ihrer Mittelwertfreiheit £ = 0 und der Varianz & = 1 besonders fiir ANNs
geeignet.

Da sich im folgenden die Normierung nach Gleichung auf der vorhe-
rigen Seite als vollig ausreichend erweist und der Berechnungsaufwand um
Groflenordnungen niedriger liegt als bei den anderen Varianten, wird auf die Im-
plementierung vonf4.6|verzichtet. Fiir die Verbesserung der Ergebnisse eines ANN
mit rohen EEG-Daten (zum Beispiel 5.2 auf Seite 30) sollte die Normierung nach
Gleichung 4.6 eingesetzt werden.

22



4 Vorbereitende Aufgaben

4.3 Channel-Mapping

Am Max-Planck-Institut existiert das Problem, dafd viele Versuche mit unter-
schiedlichen Konfigurationen gefahren werden. Dies duflert sich in der Anord-
nung und Zahl der verwendeten Elektroden, wie auch in der Art der Elektro-
denableitung. Um hier fiir das Training, aber auch fiir den spéteren Einsatz als
Zurtickweisungsprogramm einen Zugriff auf vergleichbare Datensétze zu haben,
wird ein Channel-Mapping auf das Internationale 10-20-System (s. h. auf Sei-
te[7) benutzt. Das Channel-Mapping wird durch das Programm cntconv . ¢ bei der
Normalisierung mit erledigt.

Zu jeder cnt-Datei mufs eine chn-Datei existieren. Diese beschreibt zu jeder Elek-
trodenbezeichnung nach dem Internationalen 10-20-System die moglichst gut
tibereinstimmende Elektrode der cnt-Datei. Einen Auszug aus so einer Datei fin-
det man in Listing

eogv=EOGV
al=Al
a2=A2
t6=TO2

Listing 4.1: Auszug chn-Datei
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4 Vorbereitende Aufgaben

4.4 Generierung kiinstlicher Testdaten

Fiir die objektive Priifung der Eignung der verschiedenen Losungsansitze, zur
Vorauswahl und insbesondere zur Uberpriifung der konkreten Implementie-
rungen, ist es unverzichtbar Testdatensdtze erzeugen zu konnen. Diese sollten
moglichst nahe an die Problemstellung herankommen, andererseits aber auch
Fehler in der Programmierung aufdecken. Zu diesem Zweck wird das Programm
gentestdata.c verwendet. Es generiert zwei verschiedene Funktionen, einen Si-

nus:
s

filx) = sinx oo (4.7)
und eine Sdgezahnkurve:
x mod £
falx) = —F—L (4.8)
f

6

mit f = 250 Hz. Im resultierenden File von 300000 Samples werden die Sam-
plepunkte zuféllig aus den zwei erzeugten Funktionen ausgewihlt, wobei min-
destens 30 aufeinanderfolgende Samplepunkte zu einer Funktion gehéren. Der
Funktion fj(x) wird die Bedeutung kein Artefakt, der Funktion f>(x) die Bedeu-
tung Artefakt zugeordnet. Das Programm generiert passend zu den Sampleda-
ten ein eeg-File und ein rej-File. Die Kanidle werden alle mit den gleichen Sam-
plewerten belegt, da dies die Uberpriifung der korrekten Speicheraddressierung
ermoglicht und so einige Fehler in der Implementierung aufgedeckt werden konn-
ten. Auf ein Verrauschen der Amplitudenwerte wird vorerst verzichtet, da das
Problem fiir das Testen der ANNSs so einfach wie moglich gehalten werden sollte.
Die erzeugten Dateien wurden mit dem eatr.c und ear. c getestest.
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4 Vorbereitende Aufgaben

4.5 Grundstruktur der ANN

4.5.1 Uberblick

Das Projekt gliedert sich im Wesentlichen in drei Programme autf:

cntconv dekomprimiert die im cnt-Format vorliegenden EEG-Daten, normiert
diese und schreibt sie in das eigene eeg—Forma%

eatr (EEG artifacts training rejections) liest Datensdtze im eeg-Format mit den da-
zugehorigen rej-Dateien und trainiert ein ANN. Das ANN wird in einstell-
baren Intervallen gespeichert.

ear (EEG artifacts rejector) ladt ein gespeichertes ANN und kreiert aus den Da-
ten im eeg-Format eine rej-Datei, die die vom Netz erkannten Artefakte be-
schreibt.

Die Grundstruktur in den Programmen eatr und ear ist analog aufgebaut und
besteht aus den folgenden Modulen:

* Laden und Parsen der eeg-Daten (bei eatr auch der rej-Daten)
* Erzeugen und Fiillen eines Zeitfensters
» ggof. Konvertieren/Transformieren der Daten

* Ausgabe bzw. Training der Zuriickweisungswerte

4.5.2 cntconv

Dekomprimiert ein cnt-File, mappt die Kanéle mittels des dazugehorigen chn-File,
normalisiert die EEG-Daten und schreibt einen bindren (mit der Option -b) oder
Menschen-lesbarenﬁ Datenstrom nach STDOUT. Wird die Option -d verwendet, wer-
den die Kanalmarkierungen des cnt-Files ausgegeben.

Der Name der Files filename wird ohne Suffixes angegeben, die Endungen .cnt, .chn
werden automatisch ergianzt.

Das Programm wird wie folgt aufgerufen:

cntconv -[hbd] <filename>

5Siehe hierzu auf Seite auf Seite [23|und auf Seite

6Genauer, im Gnuplot-kompatiblen Textformat
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4 Vorbereitende Aufgaben

4.5.3 eatr

Dieses Programm trainiert ein neues, oder geladenes neuronales Netzwerk, gibt
ggf. den Lern- und Generalisierungsfehler aus, speichert in wiahlbaren Abstanden
das Netz.

Es wird wie folgt aufgerufen:
eatr (-h)|((-[ceilmor] [<argument>])|(-a) ... <filename> ...)

Die Lernrate v wird iiber die Option - <fliesskommazahl >, die Zahl der maximalen
Lernepochen tiber -m <ganzzahl > angegeben. Mit -e <fliesskommazahl > legt man
den Epochenfehler als Abbruchkriterium fest. Wichtig ist noch der Parameter -i
<net-filename >, da man so ein schonmal trainiertes Netz weitertrainieren lassen
kann.

Die Hilfe zu den anderen Optionen kann man mit -k abrufen. Auf die anderen
Aufrufparameter wird an dieser Stelle nicht eingegangen, da diese in der Regel
nicht bendtigt werden.

Das Programm verwendet sinnvolle Standardeinstellungen, so dafs man mit fol-
gendem Aufruf gut bedient ist:

eatr -o <output-files> <filename> ...)

Der Name der Files filename wird ohne Suffixes angegeben, die Endungen .eeg
und .rej werden automatisch erganzt. Gleiches gilt fiir <output-files >. Die Option
-0 erzeugt demnach die Endungen .mqle, .mqge, .cfg und .net.

Dabei wird in den mgge- und mgle-Dateien der MQGE bzw. MQLE im
Menschen-lesbaren GNUPlot-Format abgespeichert. Die net-Datei enthélt das in
regelméfliigen Abstidnden gespeicherte und trainierte Netz. Das cfg-File protokol-
liert die Konfigurations- und Aufrufparameter.

Dem Programm konnen beliebig viele <filename > tibergeben werden. Die Anzahl
wird durch den verfiigbaren Arbeitsspeicher begrenzt. Falls mehrere eeg- und rej-
Dateien angegeben werden, so sind die Netzparameter anzupassen.

4.5.4 ear

ear wird mit dem trainiertem ANN und dem zu markierenden eeg-File geladen.
Es generiert einen Datenstrom fiir die Standardausgabe im rej-Format mit den
Artefaktmarkierungen.

Der Aufruf ist vergleichsweise simpel:
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4 Vorbereitende Aufgaben

ear <net-file> <eeg-file>
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5 Analyse der verschiedenen
Losungsansatze

Alles was schief gehen kann
wird schief gehen.

(Murphys Gesetz)

5.1 EinfluB der Normierung

Um den Einfluf8 der Normierung der EEG-Daten auf die Lern- und Generalisie-
rungsqualitdt zu charakterisieren, wurde exemplarisch die einfache Skalierung
nach Gleichung (4.2 auf Seite 21| und die standardisierte Normierung nach Glei-
chung [4.6 auf Seite 22| getestet.

Die Normierung nach Gleichung [4.6| auf Seite 22| benétigt ungefdhr die 10fache
Zeit von Dabei erweist sich, dafs bei Verwendung von 4.6/ die Lern- (MQLE)
und Generalisierungskurve (MQGE) des ANN (mit Prasentation der unbehandel-
ten EEG-Daten) deutlich schneller abfillt, als bei (s.h. Abbildung auf der
ndchsten Seite).
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5 Analyse der verschiedenen Lésungsansitze
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Abbildung 5.1: Einfluf$ der Normierung auf MQLE und MQGE
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5.2 ANN mit Rohdaten

Ein neuronales Netz sollte in der Lage sein aus der Gesamtheit der EEG-Daten
diejenigen Merkmale zu extrahieren, die eine Unterscheidung in Artefakt und
Nichtartefakt moglich machen. Um dem ANN nicht von vornherein Informatio-
nen vorzuenthalten wird die folgende Struktur gewdhlt. Wie in Abbildung
ersichtlich, wird Musterlernen mit einem gewohnlichen feedforward-Netz benutzt.
Dabei wird aus einer Zeitreihe jeweils zuféllig ein Zeitfenster der Grofie n heraus-
genommen und dem Netz mit der gewiinschten Ausgabe prasentiert. Durch den
Verzicht auf rekurrente Netze, wie Elman- oder Jordan-Netzwerke, ergeben sich
zwei Vorteile. Erstens kann auf bekannte Netztypen (MLP und Lernverfahren, wie
Backpropagation und damit verbundene Erfahrungen, zweitens auf Bibliotheken
wie die FANN-Library zuriickgegriffen und potentielle Fehlerquellen damit ver-
ringert werden. Eine Bestdtigung der Wahl des ANN als MLP mit Backpropagati-
on findet man u.a. in[Bogacz u.a.[(1999).

W ndow wi t h
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.- at a tine
\ N\
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K K _—_.
\ | '
: Qut put
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n- Channel s wi th n-W ndows )
m X n | nput
Neur ons

Abbildung 5.2: ANN mit unbehandelten EEG-Daten

Nach ersten Vortests (siehe 4.4 auf Seite konnte gezeigt werden, dafs dieser
naive Ansatz in Grenzen funktioniert (Abbildungen [A.1] bis auf Seiten [iiHiii).
Durch das Mapping der EEG-Kanile auf das Internationale 10-20-System werden
nur ¢ = 23 Kanile benutzt.

Die Festlegung der Fenstergrofse basiert auf Erfahrungen der wissenschaftlichen
Mitarbeiter des Max-Planck-Institutes. Als praktikabel erweist sich eine Fenster-
grofse von s = 100...300 Samplepunkten. Diese Grofse ist das Optimum zwi-
schen den Anforderungen der moglichst geringen Komplexitdat des ANN auf der
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einen, und moglichst sicheren Entscheidbarkeit auf der anderen Seite. Die Wahl
auf s = 256 Samplepunkte entspricht dieser Optimalitdtsforderung und wird des-
weiteren verwendet.

Fiir das vorliegende ANN ergibt sich somit eine Gesamtzahl von cs = 256 % 23 =
5888 an Eingangsneuronen.

Das ANN besteht aus drei Schichten, einer Eingangsschicht mit 5888 Eingangs-
neuronen, einer verdeckten Schicht und einer Ausgangsschicht mit nur einem
Neuron. Nach verschiedenen Tests hat sich die Zahl von 50 Neuronen in der ver-
deckten Schicht bewdhrt, so daf8 das Netz pro Lernschritt bis zu (5888 + 1) * 50 +
(504 1) * 1 = 294501 Verbindungen updaten muf3.
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5 Analyse der verschiedenen Lésungsansitze

5.3 ANN mit Rohdaten, downsampled

Im Wesentlichen entspricht der folgende Aufbau (Abbildung dem von5.2/auf
Seite 30, Um das Lernen zu beschleunigen und die Komplexitdt des ANN zu ver-
ringern werden die EEG-Daten in ihrer zeitlichen Auflosung heruntergerechnet.
Diese Vorgehensweise ist unkritisch, da die Nutzdaten, als auch typische Artefak-
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Abbildung 5.3: ANN mit heruntergesampelten EEG-Daten

te deutlich im unteren Frequenzbereich liegen (5-50 Hz). Die EEG-Aufzeichnung
erfolgt tiblicherweise mit einer Abtastfrequenz von 250 Hz, so dafs eine Down-
samplingrate von 1:4 oder 1:8 moglich is

Das Downsampling erfolgt beim 1:m durch Mittelwertsbildung der acht neben-
einander liegenden Werte:

m
xXj, = M (5.1)

Durch das Downsampling ergibt sich eine Reduktion der Eingangsneuronen um
den Faktor m, mit m = 8 zu cs = £° x 23 = 736 Eingangsneuronen, und damit zu
(736 +1) 50 + (50 + 1) = 1 = 36901 Verbindungen.

Bei einem Downsampling von 1:8 wiirde die Abtastfrequenz 32 Hz betragen und damit Fre-
quenzen bis 16 Hz nach Shannon-Theorem erfassen. Allerdings miissen hier die Frequenzen
nicht rekonstruiert werden, so dafl auch Artefakte mit hoherer Grundfrequenz erfafit werden.
Die maximale Frequenz von reguldren ‘Gehirnwellen’ liegt aber bei maximal 16-20 Hz.

32
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5.4 ANN mit Rohdaten und summierten Elektroden

Eine andere Moglichkeit die Komplexitidt des Netzes zu verringern und die Lern-
zeit zu verkiirzen besteht darin, die rdumliche Verteilung der EEG-Daten zu
vernachldssigen. Dies fithrt zur Summierung eines Elektrodensamples tiber alle
Kanile, wie in Abbildung [5.4| dargestellt. Diese Variante sollte im Gegensatz zu
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Abbildung 5.4: ANN mit EEG-Daten und summierten Elektroden

den vorigen Varianten Elektrodenartefakte erkennen kénnen, da dem ANN jetzt
die Moglichkeit der Generalisierung von einem Kanal auf die anderen offensteht.
Kritisch an diesem Aufbau konnten die Konsequenzen aus dem zentralen Grenz-
werttheorem sein, da dieses besagt, daff die Summe voneinander unabhéngiger
Zufallsprozesseﬂ eine Gauf$verteilung bildet.

Die Anzahl der Eingangsneuronen verringert sich dann zu 256, so daf$ das ANN
pro Lernschritt bis zu (256 + 1) 50 + (50 + 1) * 1 = 12091 Verbindungen berech-
nen muf3.

Das gute Abschneiden dieser Variante bei den Vortests ist allerdings nicht auf die
Wirksamkeit der Elektrodensummation, sondern vielmehr auf die Art der gene-
rierten Testdaten zuriickzufiihren, da diese, wie in auf Seite 24| erldutert, iiber
alle Kanile die gleiche Funktionswerte nutzen. Nichtsdestotrotz wird diese Vari-
ante verfolgt, da sich die Komplexitdt des ANN damit drastisch verringert.

2Die EEG-Daten sind zueinander stark korreliert. Allerdings kann das mit den Artefakten anders
aussehen.
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5.5 ANN mit sFFT-Koeffizienten

In der klassischen EEG-Signalverarbeitung (Novak u.a., 2001) wird oft mit fou-
riertransformierten EEG-Daten gearbeitet. Mit der folgenden Variante wird dem
Rechnung getragen, indem auf die Daten pro Fenster eine FFT angewandt wird.
Trotzdem sich die Komplexitdt des ANN hierdurch nicht reduziert, konnten ff.
Punkte sich als vorteilhaft erweisen. So sind die normalen ‘Gehirnwellen” meist in
einem Bereich von 3-16 Hz angesiedelt. Elektrodendrifts liegen in Bereichen von
unter 1 Hz, Storspannungen meist im Bereich von 50 Hz, Muskelartefakte sind
meist hochfrequent. Augenbewegungen zeigen bestimmte spektrale Merkmale.
Wegen diesen Punkten konnte eine Betrachtung der Daten im Fourierraum fiir
das Netz geeigneter sein. Auch tritt das Rauschen der EEG-Daten im Zeitbereich
hier deutlicher in den Hintergrund.

Die Zahl cs der Eingangsneuronen betrédgt cs = 5888, die Zahl der Verbindungen
ist demnach (5888 + 1) x50 + (50 + 1) x 1 = 294501.
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Abbildung 5.5: ANN mit Gabor-transformierten EEG-Daten

Die Implementierung basiert auf der Version 2 der Fastest Fourier Transform in the
West-Bibliothek (FFTW). Die FFTW stellt Routinen fiir die schnelle Fouriertrans-
formation unter C zur Verfiigung.
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5.6 ANN mit statistischen Parametern

Durch die Arbeit von Ksiezyk u. a.[(1998) angeregt, wird nach Transformationen
gesucht, die sowohl die Komplexitdt des ANN reduzieren, das Rauschen in den
Daten vermindern, als auch die Eigenschaften der EEG-Daten gut genug fiir ei-
ne signifikante Unterscheidung von Artefakten beschreiben. Durch Cooper u. a.
(1984) und die Hintergriinde zur ICA (Hennig (1998), Makeig u.a. (1996) Jung
u. a.[(1998)) motiviert, sollten die statistischen Merkmale Mittelwert, Bereich, Stan-
dardabweichung, Schiefe und Wolbung hinreichend die EEG-Daten beschreiben

konnen (siehe auch bis auf Seiten [14H16).
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Abbildung 5.6: ANN mit statistischer Beschreibung der EEG-Daten

Um ein Maf fiir die Lokalitdt der Abweichungen (zum Beispiel vom Mittelwert)
zu haben und damit in Grenzen dem ANN Trends sichtbar zu machen, werden die
statistischen Parameter fiir zwei Fenstergrofien berechnet, fiir x;_, und fiir Xy.n.

Dadurch ergeben sich pro Kanal 10 Kennwerte, so dafs das ANN tiiber 23 * 10 =
230 Eingangsneuronen und (230 + 1) * 50 + (50 + 1) * 1 = 11601 Verbindungen
verfiigt.
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5.7 Implementationsdetails

5.7.1 Zufallsfunktion

Die Wahl der Zufallsfunktion ist wichtig fiir die moglichst zufdllige Auswahl der
Trainingsdaten fiir das ANN. Um sicherzustellen, dafd die Zufallsfunktion gute
Eigenschaften aufweist, wurde statt der direkten Verwendung der libc-Funktion
rand () eine eigene Implementierung verwendet:

/+ linear kongruent modulo pseudo—random generator x/
unsigned int mrandomize(unsigned int max) {

int i;

i=(unsigned long)rand()+934567+rand () ;

return ((unsigned int) (abs(i)%max));

Listing 5.1: Pseudozufallsgenerator

Dabei wurde auf einen Pseudozufallsgenerator nach dem Prinzip der linearen
Kongruenz gesetzt:

f(x,x5) = |xr % p+x5] mod m (5.2)

Dabei sind x, und xs Zahlen einer Pseudozufallsfunktion, p ist eine konstante
Primzahl, m gibt die obere Grenze des gewiinschten Zufallszahlenbereichs an.

5.7.2 Sicherstellung Artefakt/Nichtartefakt-Verhaltnis

Entscheidend fiir die Lernqualitdit erweist sich die Einhaltung des
Artefakt/Nichtartefakt-Verhéaltnisses bei der Prédsentation der Trainingsda-
ten. Mit dem Listing auf Seite 39| wird ein Verhdltnis von 1:1 eingehalten.
Als artefaktbehaftet wurde das Zeitfenster betrachtet, welches mehr als 20% als
Artefakt gekennzeichnete Samplepunkte enthalt.

Dieser Wert wurde empirisch ermittelt und entspricht anndhernd der halben Zeit-
dauer eines typischen EEG-Artefakts von t = 0,5s. Nach der Prdsentation eines
nach dieser Definition artefaktbehafteten Zeitfensters wird dem ANN dann ein
nicht artefaktbehaftetes Zeitfenster als Eingabe présentiert.

Durch die wechselnde Prasentation von artefaktfreien und -behafteten Daten wird
vermieden, daf3 das Netz nicht lernt. Bei einem typischen Experiment entfallen
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rund 10% der Samplepunkte auf den Artefaktbereich einer EEG-Aufzeichnung.
Wiéhlt man die Eingangsdaten zufillig, aber ohne obige Sicherstellung des
Verhiltnisses von 1:1, so stagnieren ausnahmslos alle ANN-Implementationen
und lernen nur das Verhiltnis zwischen Anzahl der Artefaktsamples und Nicht-
artefaktsamples, nicht aber die Generalisierung der Unterscheidung derselben.

5.7.3 Reduktion der Generalisierungsfehler bei
Artefaktbestimmung

Trotz des guten Generalisierungsverhaltens der ANNSs treten bei nicht gelernten
Eingabedaten Generalisierungsfehler auf. Um die Haufigkeit dieser Fehler zu re-
duzieren, werden im Wesentlichen drei Verfahren eingesetzt.

Die ersten beiden Verfahren arbeiten eng zusammen. So wird auf der Trainingssei-
te (eatr) statt einer harten Klassifizierung des Zeitfensters, bei der ein Zeitfenster
als artefaktbehaftet gilt, wenn es mindestens einen als Artefakt markierten Sam-
plepunkt enthilt, eine weiche Klassifizierung eingefiihrt. Diese wird durch einfa-
che Bestimmung der Haufigkeit artefaktmarkierter Samplepunkte im jeweils ak-
tuellen Zeitfenster vorgenommen, siehe auch Listing|5.3[auf Seite 39, Diese weiche
Klassifizierung sorgt dafiir, dafs das ANN mit Daten aus Artefaktrandbereichen
besser klarkommt. Diese Randbereiche sind kritisch, da die erfassten Trainingsda-
ten manuell markiert wurden, und harte Grenzen zu Artefakten im EEG-Bild in
der Regel nicht existieren.

Bei einem trainierten Netz bekommt man am Ausgangsneuron damit die
Haufigkeit, wieviele Samples des aktuellen Zeitfensters vom ANN als artefakt-
behaftet eingeschitzt werden. Da bei der Nutzung des trainierten ANNs das Zeit-

/+ calculate the average artifactness of actual window
*/
for (taps=0; taps<MAXTAPS; taps++) { /+ for every
samplepoint in actual window =/
tmpoutput[0]+=net.infiles [selected _infile].rej_
buffer[k+taps]; /+ sum binary state, 0 — means
nonartifact , 1 — means artifact =/
}
tmpoutput[0]/=(float )MAXTAPS; /+ average=sum/windowsize
*/

Listing 5.2: Ausschnitt, Bestimmung Grad der Artefaktbehaftetheit
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fenster gleitend tiber die Eingangsdaten geschoben wird, kann man eine Verbes-
serung der Generalisierungsqualitdt durch Mittelung der Netzvorhersagen (am
Ausgangsneuron) erzielen. Dieses zweite Verfahren ist im Listing auf der
ndchsten Seite dargestellt. Dabei wird eine rekursive Implementierung der Mit-
telwertsbildung tiber k-letzteﬂ Werte benutzt:

X = Xitk—1 kxz 1+ X (5.3)

Dieses Verfahren hat den Nachteil, dafs es k-Samples zum Einschwingen benétigt,
ein giinstiger Wert ist k = 10.

Um die Artefakte zu kennzeichnen wird ein Schwellenwert eingefiihrt. Fiir
spdtere Implementierungen sollte das Netz nicht hart zwischen Artefakt und
Nichtartefakt unterscheiden miissen, sondern besser eine Markierung Artefakt,
Nichtartefakt und unsicher erlauben, um die Qualitdt der Markierungen besser
einschdtzen zu konnen.

Das dritte Verfahren nach Listing [5.5 auf Seite [40] stellt sicher, daf markierte und
nichtmarkierte Abschnitte mindestens 30 Samples lang sind.

3in Listing AVGWINDOW
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/+ mnext line secure artifacts will be presented at same
ratio as non—artifacts =/
if (((tmpoutput[0]>0.2f)&%(artifactness==0))|| /+ the
value should be the half of a typical artifact. If
the typical artifact —length==0,5 sec and
Samplefrequency = 250 Hz and the MAXTAPS=250, then
the value shuld be about 0.25 x/
((tmpoutput[0]<=0.2f)&&(artifactness==1))){
artifactness=1 " artifactness;
testoutput=fann _run(ann, cnvinput);
tmperror=0.0f;
tmperror+= ((tmpoutput[0]—-testoutput[0]) «(tmpoutput
[0] — testoutput[0])); /+ generalization =/
generalization _error+=(tmperror);
fann_train (ann, cnvinput, tmpoutput); /+ train the
network with the data +/
} else { /x do nothing +/}

Listing 5.3: Ausschnitt, Sicherstellung Artefakt-/non-Artefakt Verhaltnis

/+ window[] is an array of size AVGWINDOW x/
windowsum=windowsum—window [ (windowindex +1)7AVGWINDOW] +
tmpoutput[0]; /+ tmpoutput[0] is ANN-output =/
window [ windowindex7AVGWINDOW] = tmpoutput[0];
if (windowsum >= AVGIHRESHOLDx(AVGWINDOW-1)) {
[+ «.. is an artifact x/
} else /x ... not an artifact x/

Listing 5.4: Mittelung Netzvorhersage
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Listing 5.5: Filterung Netzvorhersage
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6 Diskussion

quam temere in nosmet legem
sancimus iniquam.

(Horaz, SATURAE)

6.1 Zusammenfassung der untersuchten ANN

In Tabelle 6.1/ sind die Eigenschaften der untersuchten ANN kurz zusammenge-
fafit. Deutlich erkennt man, dafs die Lernzeit von der Komplexitit des neurona-
len Netzes bestimmt ist. Der Einfluff der Normierung auf alle Netzwerktypen
wurde mit untersucht. So zeigt sich, daf8 die einfache Normierung'| nach Glei-
chung (4.2] auf Seite 21|in der Regel geniigt. Einzig bei den Netzwerken mit un-
behandelter EEG-Eingabe und mit Fouriertransformation erweist sich der Vorteil
der Normierung nach 4.6 auf Seite so daf3 im folgenden nur noch die Ergeb-
nisse der einfachen Normalisierung Berticksichtigung finden.

Tabelle 6.1: Vergleich der untersuchten ANN

Netztyp Anzahl Anzahl Lerndauer | MQGE,q
Neuronen Verbind- ins (MQGEj)
(Eingangs- | ungen
neuronen)
ANN, unbehan- | 5941 (5888) | 294501 16083 0,134 (0,123)
delt
ANN, downge- | 789 (736) 36901 3339 0,146 (0,129)
sampelt
ANN, summierte | 309 (256) 12091 1949 0,127 (0,134)
Elektroden
ANN, FFT 5941 (5888) | 294501 17417 0,131 (0,101)
ANN, statistische | 283 (230) 11601 2862 0,083 (0,089)
Kenndaten

Lernrate v = 0,0001, 10000000 Lernschritte, AMD K6-2, 500MHz mit 512 MB

n der Tabelle mit MQGE, ausgewiesen
%In Tabelle mit MQGE, markiert
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Alle Netzwerkvarianten werden mit zwei cnt-Files in 10000000 Lernschritten trai-
niert, die sorgféltig von Hand markiert wurden. Sie enthalten grofitenteils Augen-
artefakte, vereinzelt aber auch Elektroden- und Muskelartefakte. Die beiden Fi-
les mit insgesamt 1017584 Samplepunkte weisen ein Artefaktverhaltnis von 0,075
auf. Die Lernrate betrdagt v = 0,0001. Die Ausfiihrungszeit ist fiir einen AMD K6-
2, 500MHz mit 512 MB RAM angegeben. Der in der Tabelle beschriebene MQGE
entspricht dem niedrigsten der letzten 10 Werteﬂ

In den Abbildungen [A.3 auf Seite [iv] und auf Seite [v] zeigt sich das Lern- un
Generalisierungsverhalten in detaillierter Form. So kann man am MQGE able-
sen, dafs fiir vorgenannte Zahl an Trainingssamples von knapp einer Million bei
dem Netzwerk mit statistischer Vorbehandlung der EEG-Daten durchaus die Zahl
von zwei Millionen Lernschritten ausreichend ist. Aus diesem Grund werden in

den oben genannten Abbildungen der besseren Ubersicht halber die Verldufe der
MQLE und MQGE bis 2 Millionen Lernschritten dargestellt.

Interessanterweise hat laut Abbildungen |A.3(a)| und |[A.3(b)| das Downsampling
keinen Einfluf3 auf die Lernkurve. Deutlich erkennt man, wie das Netz sich an
die Problemstellung anpaft. Einzig in erkennt man, daf sich nach circa
700000 Lernschritten das ANN auf das Problem eingestellt hat. Die Aussage, dafs
die anderen Netze nicht lernen, kann daraus nicht abgeleitet werden, da diese
Netze deutlich komplexer aufgebaut sind und einer langeren Trainingsphaseﬁ und
gegebenenfalls einer angepafiteren Lernrate bediirfen.

In Abbildung [A .4(e) auf Seite [v| erkennt man, dafs die Netzvariante mit statisti-
schen Parametern einen deutlichen Abfall in der Generalisierungskurve und da-
mit einen schnellen Fortschritt beim Training bewirkt.

Aufgrund des guten Abschneidens mit den Daten des Vortests und der guten Ei-
genschaften, wie:

» geringe Komplexitat

* schnelles Training

* geringer Aufwand bei Normierung
* niedrigster Generalisierungsfehler

bei der Verwendung von realen EEG-Daten wird desweiteren das ANN mit sta-
tistischer Vorbehandlung als zu bevorzugender Kandidat fiir die Artefakterken-
nung empfohlen.

3bezogen auf die Eintrage der mqge-Dateien, der MQGE wird aller 1000 Lernschritte gespeichert.
So wird beispielsweise der MQGE in der Tabelle aus den niedrigsten MQGE-Werten zwischen
dem 9990000-sten und 10000000-sten ausgewdhlt.

4In der Tat bendtigen die anderen Varianten in der GréSenordnung 10° Lernschritte
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6.2 EinfluB der Netzparameter auf die Lern- und
Generalisierungsqualitat

6.2.1 EinfluB der Neuronenzahl in der verdeckten Schicht

Die Zahl der Neuronen in der verdeckten Schicht ist im vorliegenden Programm
mit 50 festgelegt, da vermutet werden kann, daf8 dies fiir die unterschiedlichen Ar-
tefakttypen und Erscheinungsformen ein Optimum zwischen Lerngeschwindig-
keit auf der einen und Generalisierungsfdhigkeit auf der anderen Seite darstellt.
Um den Einflufs dieser Neuronenzahl auf die Generalisierungs- und Lernfihigkeit
festzustellen, werden die MQLE- und MQGE-Kurven des ANNs mit statistischer
Vorverarbeitung gemafl Abbildungen[A.5bis[A.6|auf Seiten [viHviiverglichen. Wie
man erkennen kann, variieren die Kurven unmerklich. Im MQGE mit 5 Neuro-
nen kann man eine hohere Varianz der Fehlerpunkte erkennen. Auch der Bruch
der Lernkurve fangt bei der Variante mit 5 oder 25 Neuronen spéter an, was auf
unzureichende Neuronen hindeuten kann. Trotz allem fiihren alle Netze zu einem
gleichermafsen gelagerten Generalisierungsfehler nach zwei Millionen Lernschrit-
ten. Auch wenn demnach eine Implementierung mit fiinf versteckten Neuro-
nen moglich und wegen der geringeren Netzkomplexitdt dementsprechend auch
schneller wire, wird die Anzahl von 50 beibehalten. Einerseits konnen im Rahmen
dieser Arbeit nicht alle Artefakttypen untersucht werden und das Netz wiirde so
noch Reserven fiir intensiviertes Training bieten, andererseits bewirkt diese Zahl
auch noch kein Overlearning des ANN.

6.2.2 EinfluB des Lernfaktors

Wie in Abbildungen bis auf Seiten ersichtlich, hat der Lernfaktor
wie zu erwarten einen starken Einflufd nicht nur auf die Dauer der Trainingsphase,
sondern auch auf die Qualitdt der Generalisierung. So zeigt sich, dafs Lernfaktor
von v = 0,00001 ausreicht. Lernfaktoren kleiner v = 0,00001 bewirken keine Ver-
besserung.

6.3 Qualitative Einschatzung

Das ANN mit statistischer Vorverarbeitung der EEG-Daten zeigt anhand der
Lern- und Generalisierungskurven ein gutes Verhalten, so dafs fiir die Artefakt-
klassifizierung prinzipiell kiinstliche Neuronale Netze einsetzbar sind. Um die-
se Einschdtzung zu untermauern, wird die von einem trainierten Netz erzeugte
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