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vi Περίληψη 

 

Περίληψη 

 
Η παρούσα διπλωματική εργασία δημιουργήθηκε με αφορμή ένα πείραμα που πραγματοποι- 

ήθηκε στο 401 Γενικό Στρατιωτικό Νοσοκομείο Αθηνών κατά το οποίο 20 εργαζόμενοι υπο- 

βλήθηκαν σε ηλεκτροεγκεφαλογράφημα (EEG) εκτελώντας διεργασίες λειτουργικής μνή- 

μης(N-Back). Ο κάθε συμμετέχοντας πραγματοποίησε καταγραφές σε κατάσταση στέρησης 

ύπνου και σε κατάσταση ξεκούρασης. 

Στόχος της εργασίας είναι η δημιουργία ενός μοντέλου τεχνητής νοημοσύνης που αξιο- 

ποιεί τα δεδομένα του κάθε εγκ/τος (EEG) με σκοπό να προβλέψει την κατάσταση που βρι- 

σκόταν ο συμμετέχοντας όταν υπεβλήθη σε αυτό. Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιεί βαθιά συνε- 

λικτικά νευρωνικά δίκτυα(CNN) και είναι ανεπτυγμένο σε γλώσσα προγραμματισμού python 

με την βιβλιοθήκη keras. 
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Abstract vii 

 

Abstract 

 
The present thesis was created based on an experiment that was conducted at the 401 General 

Military Hospital of Athens in which an electroencephalogram (EEG) was performed on 20 

workers of the hospital while completing functional memory tests (N-Back). Recordings were 

made for each participant in a sleep deprivation state and a rested state. 

The aim of this work is to create an artificial intelligence model that utilizes the data of 

each electroencephalogram (EEG) in order to predict the state the participant was in when 

they underwent the test. This model uses deep convolutional neural networks (CNN) and is 

developed in the python programming language using the keras library. 
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Chapter 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείμενο της διπλωματικής

Η λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου, ως μέρος του Κεντρικού νευρικού συστήμα-

τος(ΚΝΣ), είναι να ρυθμίσει τις περισσότερες λειτουργίες του σώματος και του μυαλού.

Αυτό περιλαμβάνει τα πάντα, από τις ζωτικές λειτουργίες, όπως η αναπνοή ή ο καρδιακός

ρυθμός, περνώντας και σε πιο βασικές λειτουργίες, όπως ο ύπνος και η πείνα, μέχρι και ανώ-

τερες, όπως η σκέψη, η μνήμη ή η ομιλία. Αυτό οδήγησε σε πολλές έρευνες ανά τα χρόνια με

σκοπό την περεταίρω κατανόηση και καταγραφή των διαφορετικών σημάτων που στέλνει ο

εγκέφαλος για να πραγματοποιήσει κάποιες από αυτές τις λειτουργίες καθώς και ποιο μέρος

του εγκεφάλου είναι υπεύθυνο για κάθε μια από αυτές.

Το ηλεκτροεγκεφαλογράφημα (EEG) είναι ένα ευρέως διαδεδομένο και χρήσιμο εργα-

λείο για την καταγραφή αυτών των σημάτων και χρησιμοποιείται μεταξύ άλλων για την

καταγραφή του πλάτους και συχνότητας των εγκεφαλικών κυμάτων που είναι υπεύθυνα για

την προσοχή, την γνωστική επεξεργασία καθώς και για τις καταστάσεις συνείδησης όπως

ύπνος, διαλογισμός κ.α. Ωστόσο τα δεδομένα που αντλούνται από αυτό συχνά έρχονται με

θορύβους, τόσο εξωγενείς από το περιβάλλον και τις συνθήκες της μέτρησης όσο και από

τον ίδιο τον οργανισμό όπως ηλεκτρικοί θόρυβοι από μύες και μάτια, οι οποίοι υποβαθμίζουν

την ποιότητα του σήματος και δυσκολεύουν στην κατανόηση του. [1]

Η ραγδαία ανάπτυξη στον τομέα της τεχνητής νοημοσύνης(AI) και της μηχανικής μάθη-

σης(ML) τα τελευταία χρόνια έχει οδηγήσει στην προσπάθεια ανάπτυξης τέτοιων μοντέλων

για την βελτίωση των δεδομένων που αντλούνται από το EEG. Συγκεκριμένα, με την χρήση

τεχνικών βαθιάς μάθησης επιτυγχάνεται η αυτόματη αναγνώριση και ταξινόμηση μοτίβων,

1
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η εξαγωγή βασικών χαρακτηριστικών από τα δεδομένα καθώς και η πρόβλεψη διαφορετι-

κών καταστάσεων και τυχών παθήσεων του εγκεφάλου. Μελέτες έχουν δείξει ότι τεχνικές

βαθιάς μάθησης και AI σε EEG δεδομένα, που καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια εργασιών

λειτουργικής μνήμης, είχαν μεγάλη ακρίβεια στην αναγνώριση διαφορετικών γνωστικών κα-

ταστάσεων. [2, 3]

1.2 Οργάνωση του τόμου

Στο πρώτο κεφάλαιο περιγράφεται η φυσιολογία του εγκεφάλου και η χρήση του ηλ/τος

για την παρακολούθηση αυτού. Το δεύτερο κεφάλαιο αναλύει τον ρόλο της τεχνητής νοημο-

σύνης στην επίλυση προβλημάτων και ειδικότερα επικεντρώνεται στα βασικότερα χαρακτη-

ριστικά των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων. Το επόμενο κεφάλαιο δίνει περισσότερες

πληροφορίες για το πείραμα καθώς και για την προ-επεξεργασία των δεδομένων πριν την

είσοδο τους στο μοντέλο. Στη συνέχεια παρατίθενται τα αποτελέσματα και η εξέλιξη του

μοντέλου και τέλος αναλύονται τα συμπεράσματα και οι μελλοντικές προεκτάσεις του μο-

ντέλου. Ο κώδικας μπορεί να βρεθεί στο υπόμνημα A.



Chapter 2

Εγκέφαλος και ΗΕΓ

2.1 Ηλεκτροφυσιολογία εγκεφάλου

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελεί χωρίς αμφιβολία το πλέον πολύπλοκο δημιούργημα

της φύσης. Αποτελείται από ένα εξαιρετικά πολύ-σύνθετο δίκτυο κύτταρων, οι λειτουργίες

του οποίου είναι υπεύθυνες για τη δημιουργία των σκέψεων, της μνήμης, τον έλεγχο των

δραστηριοτήτων του σώματος και των συναισθημάτων. Αυτό το έργο επιτελείται από τους

περίπου 1010 νευρώνες του εγκεφάλου, οι οποίοι συναντιούνται μεταξύ τους σε 1014 έως 1015

σημεία [4].

Η ηλεκτρική δραστηριότητα του εγκεφάλου οφείλεται σε ιοντικά ρεύματα που προέρ-

χονται από μία σειρά βιοχημικών διαδικασιών που λαμβάνουν χώρα σε κυτταρικό επίπεδο.

Τα κύτταρα που ευθύνονται για αυτή τη δραστηριότητα ονομάζονται νευρώνες (σχήμα 2.1)

και αποτελούνται από το σώμα, τους δενδρίτες και τον άξονα. Οι δενδρίτες σχηματίζουν δο-

μές που διακλαδίζονται από το κυρίως σώμα του κυττάρου προς τα έξω. Οι περισσότερες

συνάψεις, τα σημεία δηλαδή τα οποία λαμβάνουν τα σήματα από τους άλλους νευρώνες,

βρίσκονται στους δενδρίτες και το κυρίως σώμα του κυττάρου. Ο άξονας ή νευρική ίνα,

αποτελεί μια προέκταση του κυτταρικού σώματος. Το τμήμα του άξονα που βρίσκεται πλη-

σιέστερα στο σώμα του κυττάρου, μαζί με το σημείο όπου γίνεται η σύνδεση, ονομάζεται

αρχικό τμήμα. Από το σημείο αυτό, ξεκινούν τα ηλεκτρικά σήματα που διαδίδονται μακριά

από το σώμα, κατά μήκος του άξονα. Ο άξονας επίσης μπορεί να έχει και άλλες εγκάρσιες

διακλαδώσεις ενώ στις απολήξεις τόσο του άξονα, όσο και των διακλαδώσεων υπάρχουν πε-

ραιτέρω διακλαδώσεις. Όλες οι διακλαδώσεις καταλήγουν σε απολήξεις που είναι υπεύθυνες

για την μεταβίβαση των χημικών σημάτων από τους νευρώνες.

3
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Figure 2.1: Σχηματική αναπαράσταση νευρώνα

2.1.1 Χαρακτηριστικά Νευρώνα

Ο νευρώνας μαζί με τον άξονα και τους δενδρίτες καλύπτεται από μία κυτταρική μεμ-

βράνη πάχους 8-10nm η οποία παρουσιάζει μια επιλεκτική διαπερατότητα ιόντων. Σε κατά-

σταση ηρεμίας κατά μήκος της μεμβράνης των κυττάρων η συγκέντρωση του εσωκυττάριου

χώρου σε ιόντα καλίου(Κ+) και νατρίου(Να+) είναι διαφορετική από αυτήν του εξωκυττά-

ριου με αποτέλεσμα να διατηρείται μια διαφορά δυναμικού (πόλωση της μεμβράνης) γύρω

στα - 70mV στον εσωτερικό ως προς τον εξωτερικό χώρο εξαιτίας της άνισης κατανομής των

ιόντων μεταξύ των δύο πλευρών της μεμβράνης η οποία υφίσταται λόγω της μεταβολικής

δραστηριότητας του κυττάρου. Τα δυναμικά που μετρούνται μεταξύ δύο ηλεκτροδίων στην

επιφάνεια του δέρματος της κεφαλής είναι αποτέλεσμα της διέλευσης των ιόντων διαμέσου

της κυτταρικής μεμβράνης. Τα ρεύματα διαχέονται από τα σημεία της δημιουργίας τους έως

την εξωτερική δερματική επιφάνεια μιας και ο εγκεφαλικός ιστός ,το δέρμα, το κρανίο άγουν

το ηλεκτρικό ρεύμα. Η μετάδοση και επεξεργασία πληροφορίας σχετίζεται με δύο είδη δια-

μεμβρανικής ρευματικής ροής που προκαλούν τελικά τα εξής διαφορετικής φύσης δυναμικά:

Δυναμικό δράσης(action potential) και μετασυναπτικό δυναμικό(post synaptic potential).

Το δυναμικό δράσης προκαλείται όταν το διαμεμβρανικο δυναμικό στο σώμα του νευ-

ρώνα αλλάξει από την τιμή ηρεμίας και περάσει ένα ορισμένο κατώφλι(συνήθως -50mV. Εί-

ναι ταχείες μεταβολές του δυναμικού της μεμβράνης οι οποίες μπορεί να διαρκέσουν μόνο

1 ms, κατά τη διάρκεια του οποίου όμως το δυναμικό της μεμβράνης μπορεί να μεταβληθεί

μέχρι και κατά 100mV και μετά να επαναπολωθεί στη τιμή του δυναμικού ηρεμίας (σχήμα
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2.2). Αυτή η κρουστική ώση διαδίδεται ταχύτατα κατά μήκος του άξονα, αναπαράγοντας

αυτόν τον κύκλο πόλωσης- αποπόλωσης μέσα και έξω από την κυτταρική μεμβράνη χωρίς

να εξασθενεί κατά την διάδοση.

Figure 2.2: Συνάρτηση χρόνου και δυναμικού μεμβράνης

Το μετασυναπτικό δυναμικό εμφανίζεται στη μετασυναπτική μεμβράνη, όταν μεταδοθεί

ο ερεθισμός μέσω του συναπτικού χάσματος από την προσυναπτική μεμβράνη που οφείλε-

ται σε ενεργοποίηση του προσυναπτικού νευρώνα. Σε σχέση με το δυναμικό δράσης, έχει

πιο συνεχή μορφολογία, είναι πιο περιορισμένο στο χώρο (αφού εμφανίζεται στην περιοχή

της σύναψης) και έχει χαμηλότερη τιμή, διότι η μετασυναπτική μεμβράνη αποπολώνεται ή

υπερπολώνεται λιγότερο σε σχέση με το σώμα του νευρώνα καθώς εκεί αθροίζονται όλα τα

σήματα που προέρχονται από τους δενδρίτες. Κατά τη διάρκεια της αποπόλωσης το δυνα-

μικό ονομάζεται μετασυναπτικό δυναμικό διέγερσης (ΕΡSP), ενώ στην αντίθετη περίπτωση

το δυναμικό ονομάζεται μετασυναπτικό δυναμικό καταστολής ή αναστολής (ΑPSP). Σε μια

σύναψη του εγκεφάλου μπορεί να εμφανιστεί είτε μόνο μετασυναπτικό δυναμικό διέγερσης,

οπότε η σύναψη ονομάζεται σύναψη διέγερσης ή διεγείρουσα σύναψη (excitatory synapse)

είτε μόνο μετασυναπτικό δυναμικό καταστολής ή αναστολής οπότε αυτή ονομάζεται κατα-

σταλτική ή ανασταλτική σύναψη (inhibitory synapse).
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Το σύνολο των ηλεκτροχημικών επιδράσεων από νευρώνα σε νευρώνα, αθροιζόμενο για

όλες τις περιοχές του εγκεφάλου, μέσα από ένα δίκτυο ανεξερεύνητης ακόμη πολυπλοκό-

τητας, δημιουργεί αυτό που ονομάζουμε εγκεφαλική λειτουργία, της οποίας μόνο μερικώς

μπορούμε να ανιχνεύσομε και να μελετήσουμε τις διάφορες διαδικασίες και εκδηλώσεις. Ένα

από τα εργαλεία για τη μελέτη αυτή όπως αναφέραμε και στην εισαγωγή, αποτελεί ακριβώς

η Ηλεκτροεγκεφαλογραφία. [4]

2.2 Ηλεκτροεγκεφαλογράφημα

2.2.1 Ιστορική αναδρομή και περιγραφή

Η πρώτη εμπεριστατωμένη αναφορά για την τεχνική που χρησιμοποιείται για την κατα-

γραφή διαφορών δυναμικού στην εξωτερική επιφάνεια του ανθρώπινου κεφαλιού προέρχεται

από το Γερμανό ψυχίατρο Ηαns Berger [5] το 1929, γεγονός που οριοθετεί την έναρξη της

καταγραφής και μελέτης των λειτουργιών του εγκεφάλου μέσω του ηλεκτροεγκεφαλογρα-

φήματος. Ο Hans Berger με την τοποθέτηση δύο λεπτών φύλλων αλουμινίου στο μέτωπο

και στο πίσω μέρος του κεφαλιού, που έπαιξαν το ρόλο των ηλεκτροδίων, κατέγραψε διαφο-

ρές δυναμικού στην επιφάνεια του κεφαλιού κατασκευάζοντας έτσι μία πρωτογενή μορφή

καταγραφικού συστήματος ηλεκτροεγκεφαλογράφου. [6]

Το ΗΕΓ στηρίζεται στην καταγραφή των διαφορών δυναμικού, οι οποίες παρουσιάζον-

ται σε σημεία της εξωτερικής δερματικής επιφάνειας του ανθρώπινου κεφαλιού. Τα δυνα-

μικά τα οποία μετρούμε μεταξύ δύο ηλεκτροδίων στην εξωτερική δερματική επιφάνεια του

κεφαλιού οφείλονται ουσιαστικά σε ρεύματα ιόντων διαμέσου της κυτταρικής μεμβράνης

των νευρώνων που συμμετέχουν στην εκάστοτε εγκεφαλική διεργασία. Η παρεμβολή με-

ταξύ του ηλεκτροδίου και του εγκεφάλου ενός στρώματος πάχους 2-3 cm (δέρμα, κρανίο,

σκληρά μήνιγγα) εξασθενεί το σήμα κατά 10 τουλάχιστον φορές. Είναι απαραίτητη η ενί-

σχυση των σημάτων αυτών για καλύτερη απεικόνιση καθώς και η πυκνότερη κάλυψη του

κεφαλιού με απαγωγά ηλεκτρόδια για μεγαλύτερη ακρίβεια και εποπτεία της εγκεφαλικής

λειτουργίας [5]. Η ενίσχυση και η καταγραφή αυτών των κυμάτων, που αντιπροσωπεύουν

ένα άθροισμα ταυτόχρονων ηλεκτρικών αλλαγών πολλών εγκεφαλικών κυττάρων αποτελεί

το «ηλεκτροεγκεφαλογράφημα» (ΗΕΓ).
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2.2.2 Διαδικασία ΗΕΓ και τοποθέτηση ηλεκτροδίων

Το πρώτο στάδιο στην εξαγωγή των σημάτων του EEG αποτελούν τα ηλεκτρόδια, οι

αισθητήρες του συστήματος, οι οποίοι μετατρέπουν το ρεύμα ιόντων μέσα στο ανθρώπινο

σώμα σε ρεύμα ηλεκτρονίων μέσα στα καλώδια, τα οποία μετά οδηγούν αυτό το ρεύμα σε

επόμενα στάδια επεξεργασίας. Συνήθως χρησιμοποιούνται ηλεκτρόδια που κατασκευάζον-

ται από άργυρο (Αg) και χλωριούχο άργυρο (ΑgCl). Η επαφή τους με το δέρμα γίνεται

μέσω μίας κολλώδους αγώγιμης ουσίας (gel), που συνήθως συνίσταται από ανιόντα χλω-

ρίου (Cl-),μέσω ενός μικρού δακτυλιδιού, που από τη μια μεριά προσκολλάται στο δέρμα

και από την άλλη στο κυρίως ηλεκτρόδιο. Τα ονόματα και οι θέσεις των ηλεκτροδίων δεν

είναι αυθαίρετα, αλλά καθορίζονται από το Διεθνές Σύστημα Τοποθέτησης 10-20 (Interna-

tional 10-20 Placement System) για τις περισσότερες κλινικές και ερευνητικές εφαρμογές,

έτσι ώστε να διασφαλίζεται η κοινή ονομασία των ηλεκτροδίων καθώς και η δυνατότητα

αναπαραγωγής των μελετών μεταξύ διαφορετικών εργαστηρίων, χωρίς να υπάρχουν προ-

βλήματα συνάφειας. [7] Το ‘10’ και το ‘20’ στο όνομα του συστήματος αναφέρονται στο

γεγονός ότι η απόσταση μεταξύ γειτονικών ηλεκτροδίων αντιστοιχεί είτε στο 10% είτε στο

20% της συνολικής απόστασης του κρανίου από το μπροστινό έως και το πίσω αλλά και από

το δεξί έως και το αριστερό μέρος (front-back and right-left distance). Κάθε τοποθεσία του

ηλεκτροδίου έχει ένα γράμμα για να αναγνωρίζεται σε ποιο λοβό βρίσκεται και έναν αριθμό

για να προσδιορίσει τη θέση του στο ημισφαίριο. Τα γράμματα F, T, C, P, O αντιπροσωπεύ-

Figure 2.3: Θέσεις και ονόματα ηλεκτοδίων με βάση το συστημα 10-20

ουν τους μετωπικούς (Frontal), κροταφικούς (Temporal), κεντρικούς (Central), βρεγματικούς
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(Parietal) και ινιακούς (Occipital) λοβούς αντίστοιχα. Σημειώνεται ότι δεν υπάρχει κεντρικός

λοβός, το γράμμα ”C” χρησιμοποιείται μόνο για σκοπούς αναγνώρισης. Oι άρτιοι αριθμοί (2,

4, 6, 8) αναφέρονται σε θέσεις ηλεκτροδίων στο δεξιό ημισφαίριο, ενώ οι περιττοί αριθμοί

(1, 3, 5, 7) αναφέρονται σε θέσεις του αριστερού ημισφαιρίου. Το γράμμα ‘z’ αναγράφεται

στους αισθητήρες εκείνους που τοποθετούνται στην μεσαία γραμμή. Εκτός από αυτές τις

ονομασίες, οι κωδικοί των χαρακτήρων Α, Pg και Fp αναφέρονται στους λοβούς του αυτιού,

στις ρινοφαρυγγικές και στις εμπρόσθιες πολικές περιοχές αντίστοιχα. [7](σχήμα 2.3)

2.2.3 Στάδια καταγραφής ΗΕΓ

Το σήμα ηλεκτροεγκεφαλογραφήματος το οποίο λαμβάνεται από τα ηλεκτρόδια είναι

ασθενές από περίπου 1μV έως και 100μV και οδηγείται ως είσοδος στην δεύτερη βαθμίδα:

τον ενισχυτή. Το σήμα αυτό αποτελείται από πέντε συνιστώσες: Το επιθυμητό βιοδυναμικό,

τα μη επιθυμητά βιοδυναμικά, το σήμα παρεμβολής της παροχής ρεύματος 50Hz και τις

αρμονικές του και τα σήματα παρεμβολής που προκαλούνται από την επαφή ιστού - ηλε-

κτροδίου και τον θόρυβο. Ο ενισχυτής για τη μέτρηση του σήματος του ΗΕΓ για να είναι

κατάλληλος πρέπει να παρέχει επιλεκτική ενίσχυση του φυσιολογικού σήματος και απόρ-

ριψη του υπέρθετου θορύβου και των σημάτων παρεμβολής [8]. Αυτό συνιστά και την εί-

σοδο του διαφορικού ενισχυτή. Το κέρδος του ενισχυτή ορίζεται ως ο λόγος του σήματος

εξόδου προς το σήμα εισόδου. Προκειμένου να παραχθεί βέλτιστη ποιότητα σήματος και

επαρκές επίπεδο δυναμικού για την περαιτέρω επεξεργασία του σήματος, ο ενισχυτής πρέ-

πει να διαθέτει κέρδος 100-100000. Επιπλέον, πρέπει να διαθέτει βέλτιστο λόγο σήματος

προς θόρυβο (SNR), υψηλό λόγο απόρριψης κοινού σήματος (common-mode rejection ra-

tio) (τουλάχιστον 100 Db) και υψηλή τιμή αντίστασης εισόδου (τουλάχιστον 100MOhms),

ώστε να μειώνεται η επίδραση του ηλεκτρικού θορύβου περιβάλλοντος. Ο λόγος απόρριψης

κοινού σήματος ορίζεται ως ο λόγος του κέρδους του διαφορικού σήματος (που είναι και

το επιθυμητό σήμα) προς το κέρδος του κοινού σήματος (αρχικό σήμα εισόδου μεταξύ των

εισόδων και της γείωσης). Το προκύπτον σήμα φιλτράρεται από ένα υψιπερατό και ένα βα-

θυπερατό φίλτρο με χαρακτηριστικά 0.5Hz και 35-70 Hz αντίστοιχα. Το υψιπερατό φίλτρο

απορρίπτει χαμηλόσυχνα σήματα που προκαλεί η ηλεκτρική αγωγιμότητα του δέρματος ενώ

το βαθυπερατό απορρίπτει ηλεκτρομυογραφικά σήματα. [8] Το φιλτραρισμένο σήμα προ-

κειμένου να καταγραφεί και να αποθηκευτεί στον Η/Υ πρέπει να ψηφιοποιηθεί. Τα κανάλια

του αναλογικού σήματος δειγματοληπτούνται συνεχώς, σε δεδομένο χρονικό διάστημα (διά-
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στημα δειγματοληψίας) και κάθε δείγμα μετατρέπεται σε μια ψηφιακή αναπαράσταση μέσω

του μετατροπέα αναλογικού/ψηφιακού σήματος. Η ανάλυση του μετατροπέα καθορίζεται

από το ελάχιστο πλάτος σήματος που πρόκειται να υποβληθεί σε δειγματοληψία. Μετά από

την διαδικασία αυτή, το σήμα κβαντοποιείται και τότε από αναλογικό έχει μετατραπεί σε

ψηφιακό, οπότε είναι δυνατή η ψηφιακή επεξεργασία του μέσω Η/Υ.(σχήμα 2.4)

Figure 2.4: Διαδικασία ψηφιοποίησης ΗΕΓ

2.2.4 Βασικοί ρυθμοί ΗΕΓ

Figure 2.5: Πινακας Συχνοτήτων και πλατών των κυριότερων ρυθμών

Η μελέτη του σήματος ΗΕΓ, βασίζεται στην διάκριση των συχνοτικών περιοχών στα

λαμβανόμενα σήματα. Οι συχνοτικές αυτές περιοχές χαρακτηρίζονται ως ρυθμοί. Βασικό
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χαρακτηριστικό τους είναι οι συχνότητες από τις οποίες αποτελούνται, δηλαδή το φασμα-

τικό τους περιεχόμενο. Οι κυριότεροι ρυθμοί είναι οι άλφα, βήτα, θήτα, δέλτα και γάμμα.

Οι συχνότητες και τα συνήθη πλάτη αυτών φαίνονται στον Πίνακα 2.5 και τα βασικότερα

χαρακτηριστικά καθώς και οι κυματομορφές τους (σχήμα 2.6) παρουσιάζονται παρακάτω.

Figure 2.6: Κυματομορφές των κυριότερων ρυθμών

• Άλφα ρυθμός: Πρόκειται για ηλεκτρομαγνητικές ταλαντώσεις στη συχνοτική περιοχή

8 – 13 Hz. Ο ρυθμός αυτός πήρε το όνομά του επειδή ήταν ο πρώτος που μελετή-

θηκε από τον Hans Berger (1929). Ο α-ρυθμός εντοπίζεται κυρίως στον ινιακό λοβό

ενώ είμαστε ξύπνιοι, σε χαλάρωση και με τα μάτια κλειστά, αντιπροσωπεύοντας κατά

κάποιο τρόπο τη δραστηριότητα του οπτικού φλοιού απουσία εξωτερικών ερεθισμών.

Το κλείσιμο ή το άνοιγμα, των ματιών προκαλεί αύξηση ή μείωση αντίστοιχα, του

άλφα ρυθμού. Ο ρυθμός αυτός είναι λιγότερο ή περισσότερο συμμετρικός μεταξύ των

ημισφαιρίων αλλά συχνά είναι μεγαλύτερου πλάτους στο μη κυρίαρχο ημισφαίριο. Η
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απουσία του άλφα σε ένα από τα δυο ημισφαίρια είναι πάντα παθολογική.

• Βήτα ρυθμός: Με τον όρο αυτό χαρακτηρίζεται η εγκεφαλική ηλεκτρομαγνητική δρα-

στηριότητα που καταγράφεται σε συχνότητες από 13Hz έως και 30Hz και εμφανίζεται

όταν είμαστε ξύπνιοι σε κατάσταση φυσιολογικής εγρήγορσης. Ποικίλει σημαντικά σε

πλάτος και το μέγιστος πλάτος παρατηρείται συνήθως στις εμπρόσθιες κεντρικές πε-

ριοχές του εγκεφάλου, αλλά μπορεί να είναι και περισσότερο εκτεταμένος. Τα πλάτη

του σε διάφορες συχνοτικές περιοχές έχουν συχνά συσχετιστεί με λειτουργίες όπως η

νοητική συγκέντρωση και η σκέψη σε καταστάσεις άγχους. Η εμφάνιση του β-ρυθμού

επηρεάζεται επίσης από παθολογικούς παράγοντες και από τη χρήση φαρμάκων .

• Γάμμα ρυθμός: Κατ’ αναλογία με τον β-ρυθμό έχουν παρατηρηθεί και οι ταλαντώ-

σεις τύπου γάμμα (γ) (30 – 80 Hz) κυριαρχούν στον εγκέφαλο σε φάσεις λειτουργικής

εγρήγορσης. Η δραστηριότητα τύπου γ έχει σχετιστεί με την εστιασμένη εγρήγορση,

την κίνηση, τη σωματοαισθητική αντίληψη και πρόβλεψη.

• Δέλτα ρυθμός: Πρόκειται για μεγάλου πλάτους (≈ 75 μV) και χαμηλής συχνότητας (≤

4 Hz) ηλεκτρομαγνητικές ταλαντώσεις που φυσιολογικά καταγράφονται στους ενή-

λικες κατά τα στάδια ΙΙΙ και IV του ύπνου ενώ σε κατάσταση εγρήγορσης μόνο σε

νεογέννητα έως το δεύτερο έτος της ηλικίας τους. Για την ακρίβεια ο δ-ρυθμός συνι-

στά ένα ποσοτικό κριτήριο για τη διάκριση ανάμεσα στα στάδια του βαθύ ύπνου: το

στάδιο ΙΙΙ ορίζεται από την ύπαρξη δ-ρυθμού για ένα χρονικό ποσοστό 20 – 50% ενώ

στο στάδιο IV ο ίδιος ρυθμός είναι κυρίαρχος για πάνω από το 50% του χρόνου.

• Θήτα ρυθμός: Ο ρυθμός θήτα (4-8Hz) είναι συνήθως εμφανής στο ΗΕΓ ενηλίκου που

δεν κοιμάται, αλλά μπορεί και να μην εμφανίζεται καθόλου. Τείνει να εντοπίζεται πε-

ρισσότερο στην κεντρική και κροταφική περιοχή και πρέπει η κατανομή του να είναι

συμμετρική. Επιπλέον, φαίνεται να συνδέεται με μηχανισμούς καταστολής, είτε στην

είσοδο σε φάση χαλάρωσης είτε σε συνδυασμό με το βήτα ρυθμό σε φάση αυξημένης

προσοχής. Η παρατήρησή του είναι επίσης πιθανή σε περιπτώσεις εγκεφαλικής βλά-

βης και σε παθολογικές καταστάσεις όπως η επιληψία. Οι ταλαντώσεις τύπου θ, παρ’

όλο που η λειτουργική τους σημασία δεν έχει ξεκαθαριστεί τόσο στον άνθρωπο όσο

και στα ζώα, έχουν συσχετιστεί με τις διαδικασίες της διανοητική συγκέντρωσης, της

μνήμης και της μάθησης. [9]
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2.2.5 Προκλητά Δυναμικά

Τα τελευταία είκοσι έτη παρουσιάζεται αυξημένο ενδιαφέρον για τη μελέτη των εγκεφα-

λικών διαδικασιών οι οποίες προκαλούνται από συγκεκριμένα γεγονότα. Ονομάζουμε Βιω-

ματικά Δυναμικά - ΒΔ (Event Related Potentials - ERP), τις διαφορές δυναμικού που με-

τρούμε, συνήθως στη δερματική επιφάνεια του κεφαλιού, οι οποίες προκαλούνται ως από-

κριση σε συγκεκριμένο γεγονός, το οποίο συμβαίνει είτε στον εξωτερικό φυσικό κόσμο,

είτε λαμβάνει χώρα ως ψυχολογική διαδικασία. Τα διακρίνουμε σε Εκπεμπόμενα Δυναμικά

(Emitted Potentials) όταν σχετίζονται με μία ψυχολογική διαδικασία και σε Προκλητά Δυ-

ναμικά - ΠΔ (Evoked Potentials - ΕΡ), όταν το ερέθισμα, το γεγονός, προέρχεται από τον

εξωτερικό κόσμο. Ανάλογα με το είδος του εξωτερικού ερεθίσματος που τα προκαλεί τα Π.Δ

διακρίνονται στις ακόλουθες κατηγορίες: [4]

1. Οπτικά προκλητά δυναμικά (Visual Evoked Potentials-VEP): Τα δυναμικά αυτά προ-

καλούνται από οπτικό ερεθισμό, όπως εμφάνιση μιας συγκεκριμένης εικόνας, αλλαγή

χρωμάτων, λάμψεις κ.ά.

2. Ακουστικά προκλητά δυναμικά (Auditory Evoked Potentials-AEP) Τα δυναμικά αυτά

προκαλούνται από ακουστικό ερεθισμό, π.χ. ήχους, λέξεις, τόνους διαφόρων συχνο-

τήτων και έντασης.

3. Σωματοαισθητικά προκλητά δυναμικά (Somatosensory Evoked Potentials): Τα δυνα-

μικά αυτά προκαλούνται όταν ένα μικρής διάρκειας και έντασης ηλεκτρικό ρεύμα ερε-

θίσει κάποιο συ- γκεκριμένο νεύρο.

Τα ΠΔ μπορούν επίσης να κατηγοριοποιηθούν με βάση τον χρόνο εμφάνισης τους μετά

το ερέθισμα, ο οποίος ονομάζεται λανθάνων χρόνος εμφάνισης τους. Στην περίπτωση των

ακουστικών προκλητών δυναμικών υπάρχει η ακόλουθη διάκριση [5]:

1. Πρώιμα δυναμικά (early, fast): Τα δυναμικά αυτά αντιστοιχούν σε χρονικά διαστήματα

2 έως 12ms από την στιγμή που χορηγείται ο εξωτερικός ερεθισμός και χαρακτηρίζον-

ται σε πλάτη της τάξης του 0.1 έως 0.5μV και συχνότητα 100 έως 1000Hz. Τα πρώιμα

δυναμικά σχετίζονται με την διαβίβαση των νευρωνικών ώσεων κατά μήκος του ακου-

στικού ή του οπτικού νεύρου.

2. Μέσα δυναμικά (middle): Τα δυναμικά αυτά σχετίζονται με χρονικά διαστήματα από

12 έως 50ms από την στιγμή που χορηγείται ο εξωτερικός ερεθισμός.
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3. Ύστερα δυναμικά (late): Τα δυναμικά αυτά σχετίζονται με χρονικά διαστήματα 50 έως

800ms από την στιγμή που χορηγείται ο εξωτερικός ερεθισμός και χαρακτηρίζονται

από πλάτη 1 έως 20μV και συχνότητες 0.1Hz έως 5 Hz. Τα δυναμικά αυτά αντανα-

κλούν την εγκεφαλική δραστηριότητα περιοχών του φλοιού ως αντίδραση της άφιξης

της εξωτερικής πληροφορίας.

Μια τελευταία κατηγοριοποίηση των ΠΔ τα διαχωρίζει σε ενδογενή και εξωγενή. Τα

εξωγενή σχετίζονται άμεσα με την φύση του εκλυτικού ερεθίσματος δηλαδή την ένταση,

την συχνότητα του και την ακεραιότητα των αισθητικών οδών. Αντίθετα τα ενδογενή ΠΔ

εξαρτώνται ουσιαστικά από την ψυχολογική κατάσταση του ατόμου και από τα ψυχολογικά

γνωρίσματα του απλού ή σύμπλοκου ερεθίσματος δηλαδή αν το ερέθισμα είναι γνωστό ή

άγνωστο, αν προκαλεί δυσφορία ή ευχαρίστηση, αν είναι σημασιολογικά ορθό ή λάθος, εν-

διαφέρον ή αδιάφορο κ.τ.λ. Ο λανθάνων χρόνος εμφάνισης των ενδογενών δυναμικών βρί-

σκεται συνήθως ανάμεσα στα 100 με 500ms.

Η μελέτη των κυματομορφών ΠΔ διεξάγεται στηριζόμενη κυρίως στα λεγόμενα συστα-

τικά (components) του βιωματικού κύματος δυναμικού. Τα συστατικά είναι μερικές κυματο-

μορφές του βασικού σήματος, δηλαδή τμήματά του, τα οποία καθορίζονται βάση κορυφώ-

σεων (αρνητικών ή θετικών) του πλάτους δυναμικού, της χρονικής στιγμής στην οποία κατά

προσέγγιση λαμβάνει χώρα η κορύφωση και του χρονικού εύρους το οποίο καταλαμβάνει η

μερική κυματομορφή που περιέχει την συγκεκριμένη κορύφωση. Το πλάτος του συστατικού

μετριέται με βάση την ισοηλεκτρική γραμμή των 0V ή το επίπεδο δυναμικού στην έναρξη

της διαδικασίας μέτρησης ή κάποια άλλη προγενέστερη κορύφωση. Οι χρόνοι, αντίστοιχα,

εκφράζονται συνήθως με αρχή την χρονική στιγμή που λαμβάνει χώρα το εκλυτικό γεγονός

του συνολικού ΠΔ [4]. Τα ΠΔ, ως μετρήσιμες ποσότητες που εξάγονται κάτω από αυστηρά

ελεγχόμενες πειραματικές συνθήκες προσφέρονται ως σημαντικός παράγοντας στην προώ-

θηση της ψυχιατρικής έρευνας και κλινικής εφαρμογής, τόσο στις διαγνωστικές διαδικασίες

όσο και στην ψυχοφαρμακολογία.





Chapter 3

Τεχνητή νοημοσύνη και Νευρωνικά

δίκτυα

3.1 Πεδία της τεχνητής νοημοσύνης

3.1.1 Τεχνητή νοημοσύνη

Η Τεχνητή Νοημοσύνη αποτελεί ένα εργαλείο για την επίλυση προβλημάτων, μέσω του

συνδυασμού Computer Science και δεδομένων. Η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)

και Βαθιά Μάθηση (Deep Learning) αποτελούν τα δύο κυριότερα υπο-πεδία της Τεχνητής

Νοημοσύνης. Αυτοί οι δύο υπο-κλάδοι καταφέρνουν μέσα από AI αλγορίθμους να σχεδιά-

σουν συστήματα είτε πρόβλεψης (prediction systems) είτε κατηγοριοποίησης (classification

systems). Η Τεχνητή Νοημοσύνη είναι ένα πεδίο στην Επιστήμη των Υπολογιστών, το οποίο

με την πάροδο του χρόνου αποκτά ολοένα και μεγαλύτερο ενδιαφέρον, με αποτέλεσμα ολο-

ένα και περισσότεροι ερευνητές να ασχολούνται με αυτή. (σχήμα 3.1)

Η μηχανική και η βαθιά μάθηση χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες ανάλογα με τη φύση

και τον στόχο του εκάστοτε προβλήματος. Σημειώνεται ότι οι κατηγορίες αυτές είναι, σε

μεγάλο βαθμό, συνυφασμένες με τους τρόπους με τους οποίους μαθαίνει ο άνθρωπος. Οι

τρεις κατηγορίες είναι οι εξής:

• Επιβλεπόμενη μάθηση (Supervised Learning): οι αλγόριθμοι κατασκευάζουν μια συ-

νάρτηση απεικόνισης των δεδομένων εισόδου του συνόλου εκπαίδευσης με τις γνω-

στές εξόδους τους, με σκοπό την όσο το δυνατόν πιο επιτυχημένη γενίκευση της συνάρ-

τησης αυτής, έτσι ώστε να προβλέπονται για νέα δεδομένα εισόδου τα επιθυμητά, αλλά

15
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Figure 3.1: Πεδία της τεχνητής νοημοσύνης

άγνωστα αποτελέσματά τους. Συνεπώς, για την εκπαίδευση απαιτούνται δεδομένα με

επισημασμένες τις σωστές απαντήσεις τους (δράση του ανθρώπινου παράγοντα). Αυ-

τού του είδους η μάθηση συναντάται σε προβλήματα ταξινόμησης, πρόβλεψης και

διερμηνείας.

• Μη επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised Learning): οι αλγόριθμοι, βάσει των δεδο-

μένων εισόδου, κατασκευάζουν μοντέλα μέσω των οποίων εντοπίζονται συσχετίσεις

και δημιουργούνται ομάδες δεδομένων με σκοπό την επίλυση του προβλήματος χωρίς

τη χρήση εμπειρίας κι άρα κάποιας καθοδήγησης. Συνεπώς, για την εκπαίδευση δεν

απαιτούνται δεδομένα στα οποία έχουν επισημανθεί τα σωστά αποτελέσματα. Αυτού

του είδους η μάθηση συναντάται σε προβλήματα, όπως ανάλυσης συσχετισμών και

ομαδοποίησης

• Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning): οι αλγόριθμοι μαθαίνουν μια στρατη-

γική ενεργειών μέσα από την αλληλεπίδραση τους με ένα δυναμικό περιβάλλον στο

οποίο πρέπει να επιτευχθεί ένας συγκεκριμένος στόχος χωρίς να υπάρχουν ρητές οδη-
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γίες. Αυτού του είδους η μάθηση συναντάται σε προβλήματα σχεδιασμού, όπως για

παράδειγμα ο έλεγχος κίνησης ρομπότ, η οδήγηση ενός οχήματος, η βελτιστοποίηση

εργασιών σε εργοστασιακούς χώρους και η αντιμετώπιση των αντιπάλων σε ηλεκτρο-

νικά παιχνίδια. [10]

3.1.2 Μηχανική μάθηση (Machine Learning)

Ο όρος «μηχανική μάθηση» περιγράφει τον κλάδο της τεχνητής νοημοσύνης που ασχο-

λείται με την επιστημονική μελέτη αλγορίθμων και στατιστικών μοντέλων που χρησιμο-

ποιούνται από τα υπολογιστικά συστήματα, με σκοπό την εκτέλεση και βελτίωση μιας εργα-

σίας με τη χρήση της εμπειρίας τους. Το 1959, οArthur Samuel ορίζει τη μηχανική μάθησηως

«Πεδίο μελέτης που δίνει στους υπολογιστές την ικανότητα να μαθαίνουν, χωρίς να έχουν

ρητά προγραμματιστεί», ενώ το 1997, ο Tom Mitchell αναφέρει ότι «Η μηχανική μάθηση

είναι η μελέτη των αλγορίθμων που επιτρέπουν στα προγράμματα υπολογιστών να βελτιώ-

νονται αυτόματα μέσω της εμπειρίας» . Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης δημιουργούν μα-

θηματικά μοντέλα και πρότυπα από ένα σύνολο δεδομένων πάνω στο οποίο εκπαιδεύονται

και έχουν ως στόχο την πρόβλεψη συμπεριφορών ή τη λήψη αποφάσεων βασιζόμενοι στην

εκμάθηση τους. Πιο συγκεκριμένα, κατασκευάζουν μοντέλα από πειραματικά δεδομένα και

βασιζόμενοι σε αυτά εξάγουν το τελικό αποτέλεσμα που συνιστά μια πρόβλεψη ή μία από-

φαση. [11]

Τα προβλήματα της μηχανικής μάθησης χωρίζονται σε υποκατηγορίες ανάλογα με το

είδος της πρόβλεψης που χρειάζεται να κάνουμε, δηλαδή ανάλογα με το αποτέλεσμα που

επιθυμούμε να λάβουμε. Έτσι, έχουμε τα ακόλουθα είδη προβλημάτων:

• Ταξινόμησης (Classification): όταν τα δεδομένα εισόδου χωρίζονται σε δύο ή περισ-

σότερες κλάσεις, στις οποίες το μοντέλο που εκπαιδεύεται πρέπει να τα αντιστοιχίσει

σωστά. Ως έξοδος προβλέπεται μία διακριτή τιμή ως ταμπέλα μιας από τις κλάσεις του

προβλήματος. Αυτού του είδους τα προβλήματα είναι χαρακτηριστικά της επιβλεπό-

μενης μάθησης.

• Παλινδρόμησης (Regression): όταν το εκπαιδευμένο μοντέλο προβλέπει στην έξοδο

του συνεχείς αριθμητικές τιμές. Αυτού του είδους τα προβλήματα είναι, επίσης, χαρα-

κτηριστικά της επιβλεπόμενης μάθησης.

• Συσταδοποίησης (Clustering): όταν το σύνολο δεδομένων πρέπει να χωριστεί σε ομά-
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δες, οι οποίες, όμως, σε αντίθεση με τα προβλήματα ταξινόμησης δεν είναι γνωστές,

αλλά δημιουργούνται κατά την εκπαίδευση του μοντέλου. Αυτού του είδους τα προ-

βλήματα είναι χαρακτηριστικά της μη επιβλεπόμενης μάθησης.

3.1.3 Βαθιά μάθηση (Deep Learning)

ΗΒαθιάΜάθηση προσπαθεί να μιμηθεί τον τρόπο με τον οποίο λειτουργεί ο ανθρώπινος

εγκέφαλος. Αυτό το πετυχαίνει με τη δημιουργία και χρήση νευρωνικών δικτύων (neural net-

works) αξιοποιώντας και συνδυάζοντας δεδομένα εισόδου (input data), βάρη (weights) και

της προκατάληψης (bias), προκειμένου να αναγνωρίσει με ακρίβεια, να ορίσει την τάξη (clas-

sify) και να περιγράψει αντικείμενα στα δεδομένα. Τα Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neu-

ral Networks-DNN) αποτελούνται από πολλαπλά στρώματα (layers), τα οποία με τη σειρά

τους αποτελούνται από ένα σύνολο διασυνδεδεμένων κόμβων (σχήμα 3.2).

Figure 3.2: Σχηματικη αναπαρασταση βαθιού νευρονικού δικτύου

Το καθένα από αυτά τα στρώματα βασίζεται στο προηγούμενο επίπεδο για να βελτιώσει

και να βελτιστοποιήσει την πρόβλεψη ή την κατηγοριοποίηση. Η εκτέλεση υπολογισμών

από τα αρχικά στρώματα προς τα τελικα στρώματα στο Βαθύ Νευρωνικό Δίκτυο ονομάζε-

ται forward propagation. Το forward propagation είναι η διαδικασία με την οποία εξάγονται

τα επιθυμητά αποτελέσματα. Το στρώμα εισόδου (input layer) και το στρώμα εξόδου (out-

put layer) ονομάζονται ορατά στρώματα (visible layers). Το στρώμα εισόδου είναι το πρώτο

στρώμα του Μοντέλου Βαθίας Μάθησης και σε αυτό εισάγονται τα δεδομένα που θα υπο-

στούν επεξεργασία. Το στρώμα εξόδου αποτελεί το τελευταίο στρώμα και σε αυτό γίνεται

η πρόβλεψη ή η κατηγοριοποίηση. Μια άλλη διαδικασία που ονομάζεται backpropagation
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, χρησιμοποιεί αλγορίθμους όπως gradient descent (απότομης καθόδου) για να υπολογίσει

τα σφάλματα στις προβλέψεις και έπειτα προσαρμόζει τα weights και biases πηγαίνοντας

από τα πισω στρώματα προς τα μπρος. Αποτέλεσμα αυτής της διαδικασίας είναι σταδιακά

το μοντέλο να εκπαιδεύεται , να ελαχιστοποιεί τα σφάλματα και να πετυχαίνει μεγαλύτερη

ακρίβεια. [12]

3.2 Χαρακτηριστικά Νευρωνικών Δικτύων

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένα υπολογιστικό μοντέλο, εμπνευσμένο από το νευρολο-

γικό σύστημα βιολογικών οργανισμών, που αποτελεί μια απλουστευμένη προσομοίωση της

δραστηριότητας του εγκεφάλου. Βασικό δομικό στοιχείο στις περισσότερες αρχιτεκτονικές

αποτελεί ο νευρώνας, μια μονάδα υπολογισμού που δέχεται εισόδους τις οποίες επεξεργά-

ζεται για να παράγει μια έξοδο. Ομάδες τέτοιων νευρώνων μπορούν να χρησιμοποιηθούν

για την κατασκευή ενός επιπέδου, στο οποίο όλοι οι νευρώνες δέχονται τις ίδιες εισόδους

και παράγουν διαφορετικές εξόδους. Θεωρώντας πολλά τέτοια επίπεδα στη σειρά, όπου οι

έξοδοι ενός επιπέδου τίθενται ως είσοδοι στο επόμενο, μπορούμε να δημιουργήσουμε πολύ-

πλοκες αρχιτεκτονικές που ονομάζονται πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα. Αν ο αριθμός των

επιπέδων είναι μεγάλος τότε μιλάμε για βαθιά νευρωνικά δίκτυα [11]. Με βάση τον τρόπο

που οι νευρώνες συνδέονται μεταξύ τους στα κρυφά τους στρώματα, τα βαθιά νευρωνικά

δίκτυα μπορούν να χωριστούν στις εξής βασικές κατηγορίες:

• Fully-connected/dense layer: Είναι το πιο απλό είδος στρώματος , στο οποίο όλοι οι

νευρώνες του συνδέονται με σύναψη με κάθε νευρώνα του προηγούμενου στρώματος.

• Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNN): Επιτελούν στα κρυφά τους στρώματα συνε-

λίξεις και χρησιμοποιούνται κυρίως στην ανάλυση εικόνας. Κάθε συνελικτικό στρώμα

που λαμβάνει την είσοδό του από το προηγούμενο στρώμα την συνελίσσει με ένα πλή-

θος από φίλτρα συγκεκριμένων διαστάσεων και παράγει πολλαπλά κανάλια εξόδου,

όσα και τα φίλτρα. Επίσης, τα CNN μπορεί να συνοδεύονται και από άλλα στρώματα

πέραν των συνελικτικών, όπως στρώματα pooling, normalization ή fully-connected.

• Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα (RNN): Τα επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δί-

κτυα (RNN) αποτελούν μια κλάση νευρωνικών δικτύων όπου οι συνάψεις μεταξύ των

νευρώνων σχηματίζουν έναν ισχυρά συνεκτικό γράφο, που σημαίνει ότι υπάρχει μονο-
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πάτι από κάθε νευρώνα σε κάθε άλλο. Αυτό σημαίνει ότι το RNNμπορεί να διατηρήσει

κάποιας μορφής μνήμη και να τη χρήσιμοποιήσει προκειμένου να εξαγάγει χρονικές

πληροφορίες πάνω στην είσοδο. Τα RNN χρησιμοποιούνται κυρίως στην αναγνώριση

ομιλίας ή γραφικού χαρακτήρα, αλλά μπορούν να φανούν χρήσιμα σε κάθε εφαρμογή

με χρονικά συσχετιζόμενες εισόδους.

3.2.1 Τεχνητός Νευρώνας Perceptron

Ο τεχνητός νευρώνας (artificial neuron) γνωστός με την ονομασία αντίληπτρο (percep-

tron) αποτελεί την βασική δομική μονάδα της μεγάλης οικογένειας των προσθιοδρομικών

νευρωνικών δικτύων (feed-forward neural networks). Το perceptron προτάθηκε ως ένας δυα-

δικός ταξινομητής [13]. Στην γενικότερη περίπτωση, ανάλογα με την συνάρτηση ενεργοποί-

ησής του, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για δυαδική ταξινόμηση, γραμμική ή και μη γραμμική

παλινδρόμηση. Συνήθως ένας perceptron έχει n εισόδους και μία έξοδο. Κάθε μία από αυτές

τις εισόδους πολλαπλασιάζεται με την συνιστώσα του βάρους στο οποίο αντιστοιχεί και το

άθροισμά τους, το οποίο ουσιαστικά αποτελεί το εσωτερικό γινόμενο του διανύσματος εισό-

δου με το διάνυσμα των βαρών, μετασχηματίζεται μέσω της βηματικής συνάρτησης ενεργο-

ποίησης αφού προστεθεί πρώτα σε αυτό μία σταθερά γνωστή ως προκατάληψη (bias). (σχημα

3.3)

Figure 3.3: Σχηματικη αναπαρασταση percepton

Έτσι προκύπτει η έξοδος του perceptron: (συναρτηση 3.1 )

y = g(
n∑

i=0

xiwi + b) (3.1)

Όπου:
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• y: έξοδος νευρώνα perceptron

• g: συνάρτηση ενεργοποίησης

• xi : συνιστώσα διανύσματος εισόδου

• wi : συνιστώσα διανύσματος βαρών

• b: προκατάληψη (bias)

3.2.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Στην γενική περίπτωση, το εσωτερικό γινόμενο των διανυσμάτων της εισόδου και των

βαρών ενός perceptron (έστω input) μετασχηματίζεται μέσω μιας συνάρτησης πριν αυτό φτά-

σει στην έξοδο και τροφοδοτήσει τα επόμενα επίπεδα νευρώνων. Η συνάρτηση αυτή καλείται

συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function). Οι συναρτήσεις αυτές διαδραματίζουν πρω-

τεύοντα ρόλο στην συνολική επίδοση ενός ΤΝΔ. Οι βασικότερες συναρτήσεις με βάση την

βιβλιογραφία καθώς και τα διαγράμματα τους παρατίθενται στη συνέχεια. [14] (σχημα 3.4)

• Ταυτοτική Συνάρτηση (Identity Function): απεικονίζει την είσοδο στην έξοδο χωρίς

κανένα ενδιάμεσο μετασχηματισμό.

• Βηματική Συνάρτηση (Step Function): προσομοιάζει περισσότερο την δομή και λει-

τουργία των φυσικών νευρώνων του εγκεφάλου οι οποίοι είτε πυροδοτούνται, είτε όχι.

• Ανορθωμένη Γραμμική Συνάρτηση (Rectified Linear Unit): ή ReLU συνήθως χρησι-

μοποιείται όταν θέλουμε να έχουμε αποτελέσματα παραπλήσια με αυτά της βηματικής

συνάρτησης, αλλά παράλληλα επιθυμούμε να μεταδίδεται το μέγεθος των χαρακτηρι-

στικών μεταξύ των στρώσεων του νευρωνικού δικτύου.

• Κανονικοποιημένη Εκθετική Συνάρτηση (Normalized Exponential Function): γνωστή

ως softmax, αποτελεί την συνήθη επιλογή όταν στην έξοδο ενός νευρωνικού δικτύου

θέλουμε να εκφράσουμε πιθανότητες. Δηλαδή, όταν θέλουμε όλες οι έξοδοι να αθροί-

ζονται στην μονάδα, πράγμα ιδιαίτερα χρήσιμο σε προβλήματα ταξινόμησης.

• Υπερβολική εφαπτομένη(tanh) και Σιγμοειδής(sigmoid): Μια ιστορικά δημοφιλής οι-

κογένεια συναρτήσεων ενεργοποίησης είναι οι υπερβολικές και λογιστικές συναρτή-

σεις με κύρια παραδείγματα την υπερβολική εφαπτομένη και τη σιγμοειδή: Η σιγμο-
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ειδής και η υπερβολική εφαπτομένη περιορίζουν την είσοδό τους στα διαστήματα [0,

1], [−1, 1] αντίστοιχα, ενώ οι κλίση τους περιορίζεται στο [0, 1].

Figure 3.4: Βασικότερες συναρτήσεις ενεργοποίησης

3.2.3 Συνάρτηση Λάθους

Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου συνίσταται στην εύρεση των συναπτικών βαρών

και πολώσεων των νευρώνων προς την επίτευξη της επιθυμητής εξόδου για κάθε παράδειγμα

του συνόλου δεδομένων. Προς αυτό το σκοπό, πρέπει να οριστεί μια μετρική της απόστα-

σης μεταξύ της επιθυμητής εξόδου και της πραγματικής εξόδου του μοντέλου. Δεδομένης

της απόστασης αυτής, η διαδικασία εκπαίδευσης συνίσταται στην ελαχιστοποίηση της από-

στασης αυτής για το σύνολο δεδομένων. Η μετρική αυτή ονομάζεται συνάρτηση λάθους και

ο ορισμός της εξαρτάται από τα δεδομένα του προβλήματος. Ένα διαδεδομένο πρόβλημα

μηχανικής μάθησης είναι το πρόβλημα της ταξινόμησης. Σε αυτό καλούμαστε να μοντελο-

ποιήσουμε μια συνάρτηση που ταξινομεί τα δεδομένα σε επιθυμητές κλάσεις. Η πιο διαδεδο-

μένη προσέγγιση επίλυσης τέτοιων προβλημάτων περιλαμβάνει την μοντελοποίηση, μέσω

του νευρωνικού δικτύου, μιας κατανομής πιθανότητας ŷ που εκφράζει την πιθανότητα ένα

παράδειγμα να ανήκει σε μια συγκεκριμένη κλάση. Η συνάρτηση λάθους για το παράδειγμα

j μπορεί να εκφραστεί με το cross-entropy για c κλάσεις: (συναρτηση 3.2)
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Lj = −
c∑

i=1

yji logŷi
j (3.2)

Συχνά, αντί για την παρουσίαση όλων των παραδειγμάτων του συνόλου εκπαίδευσης

για τον υπολογισμό της συνάρτησης κόστους, επιλέγεται η προσέγγιση της συνάρτησης κό-

στους μέσω του μέσου λάθους για ένα μέρος του συνόλου εκπαίδευσης. Η διαδικασία αυτή

ονομάζεται Batch Gradient Descent και επιτυγχάνει ένα trade-off μεταξύ ταχύτητας εκπαί-

δευσης και ακρίβειας στην προσέγγιση της συνάρτησης κόστους, καθώς κάνουμε updates

με μικρότερο υπολογιστικό κόστος αλλά εισάγοντας λάθη στη προσέγγιση της συνάρτησης

κόστους. Μια εποχή του Batch Gradient Descent αποτελείται από διαχωρισμό του συνόλου

δεδομένων σε ένα πλήθος mini-batches και διαδοχικά updates των παραμέτρων του δικτύου

για κάθε batch. [15]

3.2.4 Στοιχεία Συνελικτικού Νευρωνικού Δικτύου(CNN)

Τα CNNs βρίσκουν εφαρμογή στην αναγνώριση εικόνων και βίντεο, την κατηγοριοποί-

ηση εικόνας, την ανάλυση ιατρικών εικόνων, τις χρονοσειρές και την επεξεργασία φυσικής

γλώσσας. Όπως δηλώνει και το όνομα τους, βασίζονται στη μαθηματική διαδικασία της συ-

νέλιξης Η είσοδος της συνέλιξης είναι είτε ακατέργαστα δεδομένα, είτε κάποιος χάρτης χα-

ρακτηριστικών που προέρχεται από προηγούμενα επίπεδα CNNs. Ένα φίλτρο, ο λεγόμενος

πυρήνας «σαρώνει» κατά πλάτος και κατά ύψος(αν είναι δύο διαστάσεων) τα δεδομένα ει-

σόδου και παράγει χαρακτηριστικά μέσα από τη συνέλιξη. Συγκεκριμένα, η είσοδος περνάει

από διαδοχικά επίπεδα επεξεργασίας, προκειμένου να εξαχθεί η τελική πρόβλεψη του δι-

κτύου. Η διαδικασία αυτή είναι σειριακή, και ακολουθείται από μία άλλη διαδικασία, για

την εκπαίδευση του δικτύου, την οπισθοδιάδοση(backpropagation) σφάλματος. [11]

Το συνελικτικό επίπεδο χρησιμοποιεί ένα σύνολο από φίλτρα τα οποία εντοπίζουν την

παρουσία συγκεκριμένων χαρακτηριστικών ή μοτίβων που παρουσιάζοναι στα δεδομένα ει-

σόδου. Το κάθε φίλτρο «σαρώνει» κατά πλάτος και κατά ύψος την είσοδο και με τη μέθοδο

της συνέλιξης δημιουργεί διαδοχικά ένα νέο πίνακα που ονομάζεται χάρτης χαρακτηριστικών

(feature map). Η έξοδος του επιπέδου αυτού καθορίζεται από το μέγεθος του κάθε φίλτρου,

το πλήθος των φίλτρων, το βήμα και το padding.

Το επίπεδο υποδειγματοληψίας (pooling layer) χρησιμοποιείται για τη μείωση της διά-

στασης του χάρτη χαρακτηριστικών. Αυτό εξυπηρετεί στην μείωση της ακρίβειας των χαρα-
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κτηριστικών κι άρα της ευαισθησίας στις διαφορές μεταξύ των δειγμάτων, ώστε με κάποιον

τρόπο να αποφευχθεί η υπερεκπαίδευση (overfit). Για αυτό το λόγο, στα περισσότερα CNNs

ένα συνελικτικό επίπεδο ακολουθείται από ένα επίπεδο υποδειγματοληψίας. Η υποδειγμα-

τοληψία επιτυγχάνεται είτε με την επιλογή των μέγιστων τιμών του παραθύρου βάσει συνέ-

λιξης με το φίλτρο (Max Pooling), είτε με τον υπολογισμό του μέσου όρου των τιμών του

αντίστοιχου παραθύρου του πίνακα (Average Pooling).



Chapter 4

Σχεδίαση μοντέλου και προεπεξεργασία

δεδομένων

4.1 Δεδομένα μοντέλου

Τα δεδομένα του μοντέλου που θα αναπτυχθεί στην παρούσα Διπλοματική εργασία προ-

έρχονται από ένα πείραμα που διεξήχθη στο 401 Γενικό Στρατιωτικό Νοσοκομείο Αθηνών

σε συνεργασία με το Εργαστήριο Βιοϊατρικής Οπτικής και Εφαρμοσμένης Βιοφυσικής του

ΕθνικούΜετσόβιου Πολυτεχνείου [16]. Εκεί πραγματοποιήθηκαν Ηλεκτροεγκεφαλικές κα-

ταγραφές με χρήση EEG σε 40 γιατρούς και νοσηλευτές του νοσοκομείου κατά την διάρκεια

των οποίων εκτελούσαν μια σειρά από νοητικές διεργασίες. Πραγματοποιήθηκαν μετρήσεις

στους συμμετέχοντες πρίν και μετά την 48ωρη εφημερία τους, δηλαδή σε ξεκούραστη κατά-

σταση (rested) και σε κατάσταση στέρησης ύπνου(fatigued) .

4.1.1 N-Back

Λειτουργική μνήμη(ΛΜ) είναι ένας τύπος βραχυχρόνιας μνήμης που αποθηκεύει πλη-

ροφορίες προσωρινά κατά την ολοκλήρωση γνωστικών εργασιών, όπως η κατανόηση, η επί-

λυση προβλημάτων, ο συλλογισμός και η μάθηση. Η νοητική διεργασία που μας ενδιαφέρει

για την παρούσα διπλωματική είναι μια χωροχρονική εργασία ΛΜ επονομαζόμενη N-back,

η οποία μπορεί να προσεγγίσει τον χειρισμό φορτίων ΛΜ από τον εγκέφαλο. [17] Κατά την

διάρκεια αυτής της εργασίας, οι συμμετέχοντες καλούνται να θυμηθούν την εικόνα που εμ-

φανίζεται Ν φορές πριν και να την συγκρίνουν με την τρέχουσα εικόνα. Η διαδοχική φύση

της εργασίας απαιτεί ταυτόχρονη γνωστική αποθήκευση και επεξεργασία των γνωστικών

25
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διεργασιών, συμπεριλαμβανομένων των επιλογών, παρεμβολών και αναστολών που λαμβά-

νουν χώρα τη στιγμή που ένα οπτικό ερέθισμα κωδικοποιείται σχετικά με τη θέση και τον

τύπο του, για να συγκριθεί στη συνέχεια με εκείνο που εμφανίζεται πίσω στην αλληλουχία.

Στη παρούσα έρευνα Ν = 2, δηλαδή ο συμμετέχων πρέπει να θυμηθεί και να συγκρίνει τις

τελευταίες δύο εικόνες. Οι εικόνες εμφανίζονται στις τέσσερις γωνίες της οθόνης και υπάρ-

χουν τέσσερις προϋποθέσεις τις οποίες ο συμμετέχων ζητείται να υποδείξει με το πάτημα του

αντίστοιχου κουμπιού (Σχήμα 4.1):

1. Ίδια εικόνα και ίδια θέση.

2. Ίδια εικόνα (διαφορετική θέση).

3. Ίδια θέση (διαφορετική εικόνα).

4. Καμία ομοιότητα (διαφορετική εικόνα, διαφορετική θέση).

Figure 4.1: Παραδείγμα ακολουθείας οπτικών ερεθισμάτων της διεργασίας (σωστη ακολου-

θία απαντήσεων ξεκινώντας απο την 3η εικόνα: 1,2,4,3

Το πείραμα αυτό αποτελείται από 72 δοκιμασίες (4 ισορροπημένες συνθήκες) και διαρκεί

περίπου 5 λεπτά. Τα οπτικά ερεθίσματα απεικονίζονται για 2,5 δευτερόλεπτα και στη συνέ-

χεια ένας σταθερός σταυρός για 1 δευτερόλεπτο. Κάθε υπόδειξη του συμμετέχοντος καθώς

και τα οπτικά ερεθίσματα καταγράφονται με τους κατάλληλους δείκτες.
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4.1.2 Συλλογή δεδομένων

Για την ανάλυση των καταστάσεων νοητικής κόπωσης πραγματοποιούνται καταγραφές,

οι οποίες αποθηκεύονται σε ψηφιακή μορφή και περιλαμβάνουν:

• Καταγραφές Ηλ/τος(ΗΕΓ): Πραγματοποιούνται καταγραφές ΗΕΓ υψηλής ανάλυσης

από 64 κανάλια τοποθετημένα στο τριχωτό της κεφαλής σύμφωνα με το διεθνές σύ-

στημα 10-20, με αναφορά στο μέσο όρο των καταγραφών στις μαστοειδείς αποφύσεις

στα εσωτερικά των αυτιών (Μ1 και Μ2). Οι καταγραφές λαμβάνουν χώρα στο 401

Γενικό Στρατιωτικό Νοσοκομείο Αθηνών με χρήση του ηλεκτροεγκεφαλογράφου 64

καναλιών Biosemi ActiveTwo Mk2 with two-wire active electrodes του Εργαστήριου

Βιοϊατρικής Οπτικής και Εφαρμοσμένης Βιοφυσικής του Εθνικού Μετσόβιου Πολυ-

τεχνείου.

• Καταγραφές συμπεριφοράς: Οι καταγραφές συμπεριφοράς εξαρτώνται από την εκά-

στοτε εργασία. Στις εργασίες ΛΜ περιλαμβάνεται και η ορθότητα των απαντήσεων.

4.2 Προεπεξεργασια(preprocessing)

Όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 2 το δυναμικό του εγκεφάλου στις καταγραφές του

ΗΕΓ είναι ιδιαίτερα ευαίσθητο σε διάφορες μορφές και πηγές θορύβου που παρουσιάζουν

αρκετές προκλήσεις στην προσπάθεια ανάλυσης και ερμηνείας των ιδιοτήτων του σήματος,

ιδίως όταν το σήμα είναι ένας συνδυασμός επιθυμητού δυναμικού του εγκεφάλου και θορύ-

βου. Αυτές οι προσμείξεις του σήματος (artifacts) προέρχονται γενικά από μη εγκεφαλικές

λειτουργίες και μπορεί να είναι αποτέλεσμα περιβαλλοντικών παραγόντων, εξοπλισμού ή

βιολογικών πηγών. Έτσι, οι γραμμές εναλλασσόμενου ρεύματος, ο φωτισμός και μια με-

γάλη σειρά ηλεκτρονικού εξοπλισμού (από υπολογιστές, κινητά τηλέφωνα κ.λπ.) παρουσιά-

ζουν συνήθως έναν συστηματικό θόρυβο στα σήματα ΗΕΓ, ο οποίος στη συνέχεια ενισχύεται

μαζί με τα σήματα του φλοιού και έτσι ενσωματώνεται στα καταγεγραμμένα δεδομένα. Τα

φυσιολογικά artifacts που δημιουργούνται από καρδιακά σήματα, μυϊκή συστολή και ανοι-

γοκλείσιμο των ματιών είναι μη συστηματικά και επομένως δεν μπορούν να προβλεφθούν ή

να αποτραπούν [18].
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4.2.1 Τεχνικές Διόρθωσης των artifacts

Για να αντιμετωπιστεί το ζήτημα της μόλυνσης του τεχνητού σήματος και, στη συνέ-

χεια, να παρέχεται μια ισχυρή ανάλυση του ΗΕΓ, μπορούν να χρησιμοποιηθούν ορισμένα

μέτρα κατά τη διάρκεια των διαδικασιών καταγραφής και, μετά την καταγραφή, ως βήματα

προεπεξεργασίας. Στο πλαίσιο αυτό, η χρήση κλωβού Faraday, αγώγιμου περιβλήματος στα

καλώδια, η χρήση λαμπτήρων φθορισμού και σωστά γειωμένων οργάνων απομονώνουν το

δωμάτιο καταγραφής από τους περισσότερους περιβαλλοντικούς θορύβους, ενώ τα υποκεί-

μενα που συμμετέχουν σε πειράματα ΗΕΓ συνήθως υποχρεούνται να ελαχιστοποιούν τις κι-

νήσεις/ομιλίες τους και να διατηρούν τη βέλτιστη απόσταση από τον ηλεκτρονικό εξοπλισμό

κατά τη διάρκεια των καταγραφών. [19] Οι παραπάνω ενέργειες λήφθηκαν υπόψη κατά τη

διεξαγωγή των πειραμάτων που περιγράφονται στην παρούσα Διπλωματική Εργασία. Επι-

πλέον, για την αποτελεσματική αντιμετώπιση των μη συστηματικών artifacts, χρησιμοποι-

ήθηκε ένας αριθμός στρατηγικών προεπεξεργασίας που περιλαμβάνει τα ακόλουθα βήματα

για την απομάκρυνση του άσχετου θορύβου και τη διευκόλυνση της επακόλουθης ανάλυσης:

• Επαναδειγματοληψία(resampling): Αν και η υψηλή χρονική ανάλυση είναι γενικά επι-

θυμητή, έχει το μειονέκτημα ότι παρέχει μεγάλο όγκο δεδομένων, ο οποίος με τη σειρά

του είναι πολύ πιο αργός κατά την επακόλουθη επεξεργασία. Στην παρούσα Διπλωμα-

τική Εργασία, τα δεδομένα υποδειγματοληπτήθηκαν με την εφαρμογή ενός φίλτρου

anti-aliasing, λαμβάνοντας υπόψη τον κανόνα Nyquist για τον προσδιορισμό του βαθ-

μού στον οποίο μπορεί να μειωθεί η συχνότητα δειγματοληψίας (δηλαδή, η συχνότητα

δειγματοληψίας πρέπει να είναι τουλάχιστον διπλάσια από την υψηλότερη συχνότητα

της ανάλυσης). [20]

• Re-referencing : Για να διαπιστωθεί ότι η ηλεκτρική δραστηριότητα δεν εξαρτάται

από το σήμα αναφοράς, πραγματοποιήθηκε επαναϋπολογισμός των τιμών των αισθη-

τήρων κατά την ανάλυση των δεδομένων της παρούσας διπλωματικής, χρησιμοποιών-

τας μέση αναφορά ή μονοπολική αναφορά με βάση τα μαστοειδή ηλεκτρόδια [21]. Ως

εκ τούτου, το νέο σήμα αναφοράς αφαιρέθηκε από κάθε κανάλι ΗΕΓ, οδηγώντας την

τάση σε αυτά τα κανάλια να αντικατοπτρίζει τη διαφορά με το νέο σήμα αναφοράς,

μειώνοντας τον συστηματικό θόρυβο του σήματος.

• Φιλτράρισμα: Κάθε σήμα αποτελείται από ημιτονοειδή και συνημιτονοειδή κύματα

με διαφορετικές συχνότητες. Ένα ψηφιακό φίλτρο είναι ένας επεξεργαστής σήματος
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που εξασθενεί επιλεκτικά ένα σήμα για κάθε μία από τις συχνότητές του. Οι συχνό-

τητες της ζώνης διέλευσης του σήματος θα περάσουν αμετάβλητες από την είσοδο

στην έξοδο, ενώ οι συχνότητες της ζώνης αποκοπής θα εξασθενήσουν πλήρως στην

έξοδο του φίλτρου. Στις διαδικασίες φιλτραρίσματος προεπεξεργασίας των δεδομένων

ΗΕΓ που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα διατριβή, χρησιμοποιήθηκαν ζωνοπερατά

φίλτρα πεπερασμένης απόκρισης παλμού (FIR) και χαμηλοπερατά και υψηλοπερατά

φίλτρα Chebyshev άπειρης απόκρισης παλμού (IRR). [22]

Για το FIR φίλτρο τάξης Ν, η ακολουθία εξόδου υπολογίζεται ως εξής:

y[n] =
N∑
i=0

bix[n− i] (4.1)

όπου Ν είναι η τάξη του φίλτρου, bi η κρουστική απόκριση του φίλτρου, x[n] το σήμα

εισόδου και y[n] το σήμα εξόδου.

Για το IIR φιλτρο το σημα εξόδου υπολογίζεται ως εξής:

y[n] =
1

a0
(

P∑
i=0

bix[n− i]−
Q∑

j=1

ajy[n− j]) (4.2)

Οπου P είναι η τάξη του feedforward φιλτρου, Q είναι η τάξη του φιλτρου ανατροφο-

δότησης(feedback), bi είναι οι συντελεστές του feedforward φιλτρου, ai οι συντελεστές

του feedback φιλτρου και x[n], y[n] σήμα εισόδου και εξόδου αντίστοιχα.

Η συνάρτηση μεταφοράς του φίλτρου Chebyshev ορίζεται ως:

H(z) =
b1 + b2z

−1 + · · ·+ bN+1z
−N

a1 + a2z−1 + · · ·+ aN+1z−N
(4.3)

Όπου z ο μετασχηματισμός-Ζ του διακριτού σήματος και Ν η τάξη του φίλτρου

• De-trending: Οι ροπές μπορούν να προκαλέσουν παραμόρφωση κατά την ανάλυση

στα πεδία του χρόνου και της συχνότητας. Ως εκ τούτου, οι γραμμικές τάσεις μπορούν

να υπολογιστούν (π.χ. μέσω της μεθόδου ελαχίστων τετραγώνων) και να αφαιρεθούν

από τα δεδομένα. Στην παρούσα Διπλωματική Εργασία τα σήματα EEG αποτραβήχτη-

καν με την εκτίμηση της γραμμής ελαχίστων τετραγώνων (που θεωρείται η καλύτερα

προσαρμοσμένη) και την αφαίρεσή της από τα δεδομένα [23].



30 Chapter 4. Σχεδίαση μοντέλου και προεπεξεργασία δεδομένων

• Ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών (ICA):Η ICA περιλαμβάνει το διαχωρισμό ενός

πολυδιάστατου σήματος σε συνιστώσες, υποθέτοντας ότι τα σήματα είναι στατιστικά

ανεξάρτητα μεταξύ τους. Στο πλαίσιο αυτό μπορούν να αφαιρεθούν ανεπιθύμητες συ-

νιστώσες που αντιστοιχούν σε artifacts με βάση τα χαρακτηριστικά του σήματος (π.χ.

συνιστώσες που συσχετίζονται σε μεγάλο βαθμό με σήματα EOG) [24]. Έτσι, η ICA

μπορεί να διχωρίσει διαφορετικές πηγές σημάτων (όπως artifacts) υποθέτοντας έναν

γραμμικό μείγμα μεταξύ των ανεξαρτήτων τυχαίων μεταβλητών. Συγκεκριμένα πολ-

λαπλασιάζοντας τα έστω n ανεξάρτητα σήματα τυχαίας κατανομής με έναν n x n πί-

νακα “μίξης” και βρίσκοντας τις ιδιοτιμές και τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα έτσι ώστε

οι συνιστώσες να είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους (δηλαδή covariance =0) μπορούμε να

εφαρμόσουμε τον αλγόριθμο ICA. Έτσι, για κάθε συνιστώσα w οι τιμές του αντίστρο-

φου του πίνακα “μίξης” ανανεώνονται μέχρι ο αλγόριθμος να φτάσει σε σύγκλιση ή να

ξεπεραστεί το όριο επαναλήψεων. Τελικά οι ανεξάρτητες συνιστώσες που προέρχονται

από θόρυβο απορρίπτονται (με αυτόματες διαδικασίες ή μηχανικά) και το “καθαρό”

σήμα υπολογίζεται από τον πίνακα “μίξης” θέτοντας μηδενικές στήλες για κάθε απορ-

ριπτέα συνιστώσα. (Σχήμα 4.2)

Figure 4.2: Βήματα μεθόδου Ανάλυσης ανεξάρτητων συνιστωσών

• Διόρθωση γραμμής αναφοράς: Η διόρθωση γραμμής αναφοράς (baseline) είναι μια

γραμμική διαδικασία που χρησιμοποιείται για την εξάλειψη των μετατοπίσεων πλά-

τους ΗΕΓ πολύ χαμηλής συχνότητας τάσης (quasi-DC) που για ορισμένους λόγους

μπορεί να εμφανιστούν μετά την εκδήλωση του διεγερτικού συμβάντος και εφαρμό-

ζεται συνήθως όταν τα δεδομένα χωρίζονται σε διαφορετικές εποχές που σχετίζονται

με το συμβάν. Στο πλαίσιο αυτό, σε κάθε τμηματοποίηση δεδομένων ΗΕΓ αφαιρεί-

ται από κάθε σημείο της κυματομορφής ο υπολογισμός του μέσου όρου των σημείων

της λεγόμενης “baseline” περιόδου (που ποικίλλει σε κάθε πείραμα της παρούσας δια-

τριβής) [25] . Παρόλο που η διόρθωση της γραμμής βάσης δεν θεωρείται ρητή διαδι-

κασία διόρθωσης των artifacts, θεωρείται απαραίτητο βήμα προεπεξεργασίας για την
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άμβλυνση των επιδράσεων offset, οι οποίες δεν αναμένεται να σχετίζονται με τους υπό

διερεύνηση εγκεφαλικούς μηχανισμούς, για τη μετέπειτα ανάλυση.

4.2.2 Προεπεξεργασία δεδομένων πειράματος

Η καταγραφή του ΗΕΓ περιελάμβανε 64 ηλεκτρόδια Ag/AgCl στο τριχωτό της κεφαλής

(μοντέλο: ASA Lab, ANT B. V., Ολλανδία), με θέσεις που αντιστοιχούσαν στο διεθνές σύ-

στημα 10-20. Τα ακατέργαστα σήματα ψηφιοποιήθηκαν με συχνότητα δειγματοληψίας 256

Hz, ενώ η σύνθετη αντίσταση των ηλεκτροδίων διατηρήθηκε κάτω από 10 kΩ καθ’ όλη τη

διάρκεια των καταγραφών, ενώ τα ηλεκτροκουλόγραμμα μετρήθηκαν επιπλέον από κάθετα

(πάνω και κάτω από το δεξί μάτι) και οριζόντια ηλεκτρόδια (τοποθετημένα στον εξωτερικό

κάνθο). Η προεπεξεργασία περιελάβανε ζωνοπερατό φιλτράρισμα (FIR 1 - 40 Hz), επανα-

φορά(re-referencing) του μέσου όρου σε σχέση με όλα τα ηλεκτρόδια και η αφαίρεση των

artifacts πραγματοποιήθηκε με ICA, αφαιρώντας τις συνιστώσες που συσχετίζονταν σε με-

γάλο βαθμό με τα οφθαλμικά σήματα [26]. Στη συνέχεια, τα δεδομένα ΗΕΓ αποκαταστά-

θηκαν, κατατμήθηκαν σε (κλειδωμένες με το ερέθισμα) εποχές και διορθώθηκαν ως προς

τη γραμμή βάσης σε σχέση με 100 ms πριν από την έναρξη του ερεθίσματος. Από τα δε-

δομένα που προέκυψαν, μόνο οι σωστές εποχές ενσωματώθηκαν για περαιτέρω ανάλυση. Η

προεπεξεργασία υλοποιήθηκε με προσαρμοσμένους κώδικες στην βιβλιοθήκη EEGLAB στο

MATLAB R2019b (The MathWorks Inc., ΗΠΑ). [27]

4.3 Σχεδιασμός μοντέλου

4.3.1 Δεδομένα εισόδου

Τα δεδομένα από το πείραμα, μετά από την προεπεξεργασία που περιγράφηκε παρα-

πάνω, φορτώθηκαν από το EEGLAB μέσω της βιβλιοθήκης mne [28] σε περιβάλλον python

με μορφή πίνακα με σκοπό την περεταίρω επεξεργασία τους ώστε να χρησιμοποιηθούν ως

είσοδος σε μοντέλο CNN. Ο πίνακας για κάθε μία από τις 40 μετρήσεις περιέχει ως στή-

λες τα 63 ηλεκτρόδια και ως γραμμές τα frames δηλαδή την χρονική στιγμή της μέτρησης(1

sec = 256 frames). Τα δεδομένα της διεργασίας N-back περιείχαν διαφορετικά labels στα

frames που εμφανιζόταν στην οθόνη ένα ερέθισμα ανά 3 sec(1024 frames) και στα frames

που κάθε συμμετέχοντας έδινε απάντηση ανεξαρτήτως αν ήταν σωστή ή όχι. Με την χρήση
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αυτών των labels οι καταγραφές καθενός ατόμου χωρίστηκαν με βάση το σύνολο των 72

ερεθισμάτων στα 5 λεπτά που διήρκησε το πείραμα. Δηλαδή δημιουργήθηκαν για κάθε κα-

ταγραφή EEG 72 υποπίνακες με 1024 γραμμές(frames) και 63 στήλες(ηλεκτρόδια).(σχήμα

4.3 Στη συνέχεια, προστέθηκε ακόμα μια στήλη με δυαδικά στοιχεία που αντιπροσωπεύει

την κατάσταση(state) του συμμετέχοντα όταν πραγματοποιήθηκε η καταγραφή ως εξής:

• “0” rested (πριν από εφημερία)

• “1” fatigued (μετά από εφημερία)

Figure 4.3: Παράδειγμα μορφής πίνακα καταγραφών (5 πρώτες γραμμές)

Έτσι, από τις 40 καταγραφές συνολικά δημιουργήθηκαν 2866 τέτοιοι πίνακες οι οποίοι

χρησιμοποιούνται ως είσοδος σε συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) με σκοπό την κατη-

γοριοποίηση (classification) τους σε δύο σύνολα με βάση την στήλη ‘state’ του κάθε πίνακα.

Για την σωστή εκπαίδευση του μοντέλου τα δεδομένα των πινάκων χωρίζονται τυχαία σε σύ-

νολο εκπαίδευσης και σύνολο δοκιμής( train-test split) σε ποσοστο 75% και 25% αντίστοιχα.

Το train split χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση του μοντέλου που θα αναλυθεί παρακάτω

και αποτελείται από 2149 πίνακες. Το test split χρειάζεται για την τελική πρόβλεψη σε άγνω-

στα για το μοντέλο δεδομένα που όμως περιέχουν ίσο αριθμό πινάκων σε κάθε κατηγορία και

περιέχει 717 πίνακες. Οι αντίστοιχες στήλες ‘state’ του κάθε split χωρίζονται από τον κάθε

πίνακα και αποτελούν τους δυαδικούς πίνακες trainlabel και testlabel με βάση τους οποίους

το μοντέλο κατατάσσει τα δεδομένα.
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4.3.2 Αρχιτεκτονική μοντέλου

Το μοντέλο που επιλέχθηκε για δυαδική κατηγοριοποίηση δεδομένων πίνακα δύο δια-

στάσεων βασίζεται σε ένα βαθύ νευρωνικο δίκτυο που τα δεδομένα περνάνε σειριακά (se-

quential) απο στρώματα συνέλιξης μιας διάστασης και βοηθητικά στρώματα ως εξής:

1. Συνέλικτικό στρώμα μιας διαστασης (conv1D)

2. Dropout

3. Maxpooling1D

4. Flatten

5. Dense

6. Dense output layer

Οι κατάλληλες υπερπαράμετροι των στρωμάτων βρέθηκαν μετά από αναζήτηση σε μορφή

πλέγματος (gridsearch) συγκρίνοντας την ακρίβεια (accuracy) του αποτελέσματος του κάθε

συνδυασμού υπερπαραμέτρων. Παράλληλα βρέθηκε ο βέλτιστος αριθμός εποχών που γίνεται

η ανατροφοδότηση των βαρών του δικτύου ώστε να αποφευχθεί τόσο το overfit όσο και το

underfit των δεδομένων του μοντέλου. Τέλος αφαιρέθηκε ο κατάλληλος αριθμός ηλεκτρό-

διων(στήλες), με βάση την τυπική απόκλιση των τιμών τους, χωρίς να έχει επίπτωση στα

τελική ακρίβεια του μοντέλου αυξάνοντας όμως την ταχύτητα εκπαίδευσής του αισθητά.

Η εκπαίδευση και πρόβλεψη του μοντέλου επαναλήφθηκε 20 φορές με τυχαίο χωρισμό σε

train-test spit σε κάθε επανάληψη και βρέθηκε ο μέσος όρος της ακρίβειας των προβλέψεων.

Η αρχιτεκτονική του μοντέλου, οι διαστάσεις των δεδομένων κάθε στρώματος και οι τιμές

των παραμέτρων που προαναφέρθηκαν φαίνονται στις εικόνες: (σχημα 4.5, 4.4)

Figure 4.4: Τιμές υπερπαραμέτρων μοντέλου

Το μοντέλο αναπτύχθηκε με την βιβλιοθήκη keras-tensorflow σε περιβάλλον python3.
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Figure 4.5: Model summary
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Αποτελέσματα

5.1 Αποτελέσματα

Figure 5.1: Διακύμανση της ακρίβειας των αποτελεσμάτων

Με την κατάλληλη επιλογή υπερπαραμέτρων το μοντέλο εκπαιδεύτηκε με το σύνολο

εκπαίδευσης(train split) για 225 λεπτά (ή 3 ώρες και 45 λεπτά) και πρόβλεψε την κατά-

σταση(state) του συνόλου δοκιμής(test-split). Η μέση ακρίβεια του μοντέλου μετά από 20

επαναλήψεις είναι περίπου 86% με τυπική απόκλιση περίπου 3.5% όπως φαίνεται στην ει-

κόνα (σχημα 5.1) με μέγιστη ακρίβεια περίπου στο 90% και ελάχιστη στο 78%. Στις εικόνες

(σχημα 5.2 5.3) παρουσιάζονται τα στατιστικά της εκπαίδευσης και ο πίνακας σύγχυσης

35
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Figure 5.2: Πίνακας Σύγχησης αποτελεσμάτων

Figure 5.3: Στατιστικά εκπαίδευσης μοντέλου

(confusion matrix) μιας μέσης πρόβλεψης του μοντέλου. Ο πλήρης κώδικας σε python πα-

ρουσιάζεται στο παραρτημα A της παρούσας διπλωματικής εργασίας.
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Παρατηρήσεις

6.1 Παρατηρήσεις

6.1.1 Διαφορετικές προσεγγίσεις

Μια διαφορετική προσέγγιση που εξερευνήθηκε για εκπαίδευση του μοντέλου πριν απορ-

ριφθεί ακολουθεί μια διαφορετική λογική στον διαχωρισμό των δεδομένων. Συγκεκριμένα,

τα δεδομένα μετα από την προεπεξεργασία τους από το EEGLAB χωρίζονται ανά κατα-

γραφή του ΗΕΓ αντί ανά απάντηση δηλαδή οι πίνακες που λαμβάνει ως είσοδο το μοντέλο

περιέχουν πολύ περισσότερα frames (γραμμές) σε σχέση με το πρωτότυπο. Αυτό είχε ως

αποτέλεσμα την μείωση του αριθμού των πινάκων τόσο κατά την εκπαίδευση του μοντέλου

(από 2149 σε 30) όσο και κατά την πρόβλεψη ( από 717 σε 10). Τελικά, παρατηρήθηκε υπε-

ρεκπαίδευση των δεδομένων λόγω μικρού δείγματος στα δεδομένα πρόβλεψης. Μια τέτοια

στρατηγική θα μπορούσε να εφαρμοστεί αν υπήρχε μεγαλύτερος όγκος δεδομένων, δηλαδή

καταγραφών ΗΕΓ, στο πείραμα από το οποίο αντλήθηκαν.

Μια ακόμα προσέγγιση του προβλήματος που αξίζει να αναφερθεί είναι η μέθοδος γνω-

στή ως Dynamic Time Wraping (DTW) [29]. Αυτός ο αλγόριθμος χρησιμοποιείται για να

μετρήσει την ομοιότητα μεταξύ σημάτων που μπορεί να διαφέρουν σε συχνότητα όπως τα

σήματα των ηλεκτροδίων του ΗΕΓ. Έτσι, συγκρίνοντας τον συντελεστή ομοιότητας μεταξύ

κάποιου σήματος αναφοράς από κάθε κλάση του προβλήματος(rested-fatigued) και των ση-

μάτων της κάθε καταγραφής μπορεί να γίνει μια ταξινόμηση των σημάτων στις διαφορετικές

κλάσεις. Ωστόσο, ο μεγάλος αριθμός ηλεκτροδίων δηλαδή οι διαστάσεις των σημάτων που

πρέπει να συγκριθούν προκαλούν μεγάλη καθυστέρηση και ασαφή αποτελέσματα οπότε η

37
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προσέγγιση απορρίφθηκε.

6.1.2 Διαχωρισμός απαντήσεων

Ο διαχωρισμός των σωστών με τις λάθος απαντήσεις των συμμετεχόντων στο πείραμα

ανάλογα με την κατάστασή τους (state) όταν έγινε η μέτρηση είναι κάτι που μελετήθηκε κατά

την εκπόνηση της παρούσας εργασίας. Συγκεκριμένα, βρέθηκε το ποσοστό των λάθος απαν-

τήσεων σε κάθε κατάσταση για να διαπιστωθεί αν υπάρχει συσχέτιση μεταξύ της κούρασης

των συμμετεχόντων και των απαντήσεων που δίνουν στο πείραμα. Τελικά, όσο αναφορά τα

συγκεκριμένα δεδομένα από την διεργασία N-back το ποσοστό των λάθος απαντήσεων σε

κατάσταση ξεκούρασης βρέθηκε μεγαλύτερο κατά περίπου 4.5% όπως φαίνεται στην εικόνα

(σχημα 5.3) σε σχέση με αυτό σε κατάσταση στέρησης ύπνου. Άρα, συμπεραίνεται ότι το

είδος των απαντήσεων των συμμετεχόντων και η ενδεχόμενη απόρριψη δεδομένων με βάση

αυτό δεν βοηθάει στην απλούστευση λύση του προβλήματος.
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Συμπεράσματα

7.1 Συμπεράσματα

Η ανίχνευση των επιπέδων κόπωσης ενός ατόμου μέσω των μετρήσεων των σημάτων

του εγκεφάλου του είναι ένα ενδιαφέρον πεδίο έρευνας. Μια τέτοια πρακτική και συστη-

ματική μέτρηση θα μπορούσε να βρει εφαρμογή σε όλους τους τομείς της εργασίας και να

βελτιώσει δραστικά την απόδοση και ασφάλεια των εργαζομένων όλων των κλάδων. Για πα-

ράδειγμα θα μπορούσε να ανιχνευθεί αν κάποιος γιατρός είναι αρκετά ξεκούραστος για να

μπορέσει να χειρουργήσει ή ένας οδηγός φορτηγού να συνεχίσει την οδήγηση. ΤοΗΕΓ με την

μορφή που έχει σήμερα και τα διάφορα σήματα θορύβου που μπορεί να καταγράφει, όπως

έχει αναλυθεί στα προηγούμενα κεφάλαια, απαιτεί συγκεκριμένες συνθήκες και εξοπλισμό

για να είναι τα αποτελέσματα του αξιόπιστα και για αυτό δεν είναι το ιδανικό εργαλείο για

μια τέτοια εφαρμογή. Παρόλα αυτά, η παρούσα διπλωματική απέδειξε ότι , από τα δεδομένα

του ΗΕΓ, είναι δυνατή η ανάπτυξη μοντέλου τεχνητής νοημοσύνης ικανού να κατατάξει με

ικανοποιητική ακρίβεια τα επίπεδα κόπωσης κάποιου ατόμου με βάση την μέτρηση των ση-

μάτων του εγκεφάλου του ενώ εκτελεί διεργασίες λειτουργικής μνήμης. Κλείνοντας, αξίζει

να σημειωθεί ότι ο χρόνος εκπαίδευσης του μοντέλου εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τις

δυνατότητες του υπολογιστικού συστήματος στο οποίο εκτελείται κάτι που περιορίζει την

περεταίρω ανάπτυξη και δοκιμή διαφορετικών πιο σύνθετων αρχιτεκτονικών στο πλαίσιο

της παρούσας εργασίας.
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7.1.1 Μελλοντικές Προεκτάσεις

Το μοντέλο που αναπτύχθηκε στην παροούσα διπλωματική θα μπορούσε να ενσωμα-

τωθεί σε εφαρμογές διασύνδεσης εγκεφάλου-μηχανής όπως αυτή που έχει αναπτυχθει σε

πειραματικό στάδιο από την εταιρία νευροτεχνολογίας Neuralink [30]. Το Link, η συσκευή

διεπαφής εγκεφάλου-μηχανής της Neuralink, χρησιμοποιεί μικρά ηλεκτρόδια που εμφυτεύ-

ονται στον εγκέφαλο για να καταγράφει την ηλεκτρική δραστηριότητα των νευρώνων. Οι

πληροφορίες αυτές αποστέλλονται στη συνέχεια σε έναν υπολογιστή για ανάλυση, ο οποίος

τις χρησιμοποιεί για τον έλεγχο εξωτερικών συσκευών, όπως ένας ρομποτικός βραχίονας ή

ένας κέρσορας υπολογιστή. Τα ηλεκτρόδια είναι κατασκευασμένα από ένα εύκαμπτο, βιο-

συμβατό υλικό που μπορεί να ανιχνεύει τα ηλεκτρικά σήματα, που ονομάζονται επίσης ”αιχ-

μές” ή ”δυναμικά δράσης”, τα οποία παράγονται από τους νευρώνες όταν επικοινωνούν με-

ταξύ τους. Το τσιπ επεξεργάζεται τα σήματα από τα ηλεκτρόδια και τα στέλνει ασύρματα σε

έναν μικρό υπολογιστή που φοριέται πίσω από το αυτί, ο οποίος στη συνέχεια θα συνδέεται

με το διαδίκτυο και άλλες συσκευές.
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Appendix A

Κωδικας

A.1 Βασικός κώδικας

#global hyperparameters dictionary

class ParamDict(dict):

__getattr__ = dict.__getitem__

__setattr__ = dict.__setitem__

param_dict = {

’n_experiments’: 10, # number of repetitions

’n_elecs’: 40, #number of electrodes used

’n_epochs’: 8, # number of epochs trained

’n_batch_size’: 32, # size of batches to be trained

’n_filters’: [256],# size of filter for the convolution

’n_kernel’: 5, # kernel size for convolution

’n_pool_size’: 4, # maxpooling layer size

’n_dropout_rate’: 0.2,# % of data to drop in dropout layer

’n_activation’: ’relu’, # type of activation function

’n_neurons’: 2000 # number of neurons in dense layer

}

param_grid = ParamDict(param_dict)

class_names = [’Rested’,’Fatigued’]

#change dataset dimentions

def fix_dimentions(dataset):

temp = np.dstack(dataset)
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fixed = np.transpose(temp,[2,0,1])

return fixed

# fit and evaluate a model

def evaluate_model(trainX, trainy, testX, testy):

verbose, epochs, batch_size = 1,

param_grid.n_epochs,

param_grid.n_batch_size

n_timesteps, n_features, n_outputs = trainX.shape[1],

trainX.shape[2],

trainy.shape[1]

model = Sequential()

model.add(Conv1D(filters = param_grid.n_filters[0],

kernel_size = param_grid.n_kernel,

activation = param_grid.n_activation,

input_shape=(n_timesteps,n_features)))

model.add(Dropout(param_grid.n_dropout_rate))

model.add(MaxPooling1D(pool_size = param_grid.n_pool_size))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(param_grid.n_neurons,

activation = param_grid.n_activation))

model.add(Dense(n_outputs, activation=’sigmoid’))

plot_model(model, show_shapes=True, to_file=’multichannel.png’)

model.compile(loss=’binary_crossentropy’,

optimizer=’adam’,

metrics=[’accuracy’])

#make callbacks

# fit network

model.fit(trainX, trainy,

epochs=epochs,

batch_size=batch_size,

shuffle = True, verbose=verbose)

# evaluate model

_, accuracy = model.evaluate(testX,

testy,

batch_size=batch_size,

verbose=verbose)

#ynew = model.predict_classes(testy)

y_pred=model.predict(testX)

y_pred=np.argmax(y_pred, axis=1)
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y_test=np.argmax(testy, axis=1)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# print classification report

print(’classification report \n’,

classification_report(y_test,

y_pred,

zero_division=0))

show_confusion_matrix(cm, class_names)

#print(’Confusion Matrix \n’,cm)

return accuracy

# summarize scores

def summarize_results(scores):

print(scores)

# summarize mean and standard deviation

for i in range(len(scores)):

m, s = mean(scores[i]), std(scores[i])

print(’Hyperparameters’, param_grid)

print(’Accuracy: \x1b[31m%.3f%%\x1b[0m (+/-%.3f)’ % (m, s))

# boxplot of scores

pyplot.boxplot(scores)

pyplot.savefig(’exp_cnn_kernel.png’)

return m,s

def store_results(mean,std, start):

time_spend = time.time() - start

res_file = ’Desktop\\temp\\results.txt’

param_grid[’n_MEAN’] = round(mean,2)

param_grid[’n_std’] = round(std,2)

param_grid[’n_time(mins)’] = round(time_spend/60,2)

print(param_grid)

with open(res_file, ’a’) as results_file:

results_file.write(”{}\n”.format(json.dumps(param_grid)))

#results_file.write(”/n”)

Ready_dataset, Best_elecs = keep_best_elecs(param_grid.n_elecs,

total_answers)

# run an experiment

def run_experiment(repeats=1):
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start_time = time.time()

# test each parameter

all_scores = list()

# repeat experiment

scores = list()

for r in range(repeats):

# load data

seed = np.random.randint(1, 5000)

print(”This split’s seed is: ”, seed)

train_df, test_df, train_l, test_l = train_test_split(Ready_dataset,

labels,

test_size=0.25,

random_state=seed,

shuffle = True,

stratify = labels)

print(”data dimentions”)

trainX = fix_dimentions(train_df)

print(”trainX: ”,trainX.shape)

testX = fix_dimentions(test_df)

print(”testX: ”,testX.shape)

trainy = tf.one_hot(np.array(train_l), depth=2)

print(”trainy: ”,trainy.shape)

testy = tf.one_hot(np.array(test_l), depth=2)

print(”testy: ”,testy.shape)

score = evaluate_model(trainX, trainy, testX, testy)

score = score * 100.0

print(’Experiment #%d score : \x1b[31m%.3f%%\x1b[0m’ % (r+1, score))

scores.append(score)

all_scores.append(scores)

# summarize results

r_mean, r_std = summarize_results(all_scores)

store_results(r_mean,r_std, start_time)

# notify when done

display(IPython.display.Audio(url=”https://static.sfdict.com/audio/C07/C0702600.mp3”,

autoplay=True))

# run the experiment

%time run_experiment(param_grid.n_experiments)
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A.2 Βοηθητικές συναρτήσεις

def load_and_split_answers(path):

eeglab_raw = mne.io.read_raw_eeglab(path,verbose=’error’)

#print(eeglab_raw.info)

custom_mapping = {’1’: 1, ’11’: 11, ’12’: 12, ’13’: 13, ’2’: 2, ’3’: 3, ’4’: 4, ’5’: 5, ’90’: 90, ’91’: 91, ’boundary’: 0}

(events_from_annot,

event_dict) = mne.events_from_annotations(eeglab_raw, event_id=custom_mapping)

raw_df = eeglab_raw.to_data_frame()

answers_df = []

wrong_answers_df = []

pd.options.mode.chained_assignment = None

label_no = len(events_from_annot) #rows

event_labels = events_from_annot[:,[2]] #3rd column

event_index = events_from_annot[:,[0]] #index to raw data

right_answers_start = []

wrong_answers_start = []

for i in range(0,label_no-2):

current = int(event_labels[i])

next = int(event_labels[i+1])

current_ind = int(event_index[i])

next_ind = int(event_index[i+1])

if (current == 1):

if (next != 11):

wrong_answers_start.append(current_ind)

else:

right_answers_start.append(current_ind)

if (current == 2):

if (next != 12):

wrong_answers_start.append(current_ind)

else:

right_answers_start.append(current_ind)

if (current == 3):

if (next != 13):



52 Appendix A. Κωδικας

wrong_answers_start.append(current_ind)

else:

right_answers_start.append(current_ind)

if (current == 4):

if (next != 1 and next != 2 and next != 3):

wrong_answers_start.append(current_ind)

else:

right_answers_start.append(current_ind)

def add_answer_column(start,type, raw_df = raw_df):

step = 1024 # no of frames checked for each answer

df = []

for i in range(0,len(start)):

df.append(raw_df.iloc[start[i]:start[i] + step])

#1:right answer 0:wrong answer

if type == 1:

df[i].loc[:,[’Answer type’]] = type

else:

df[i].loc[:,[’Answer type’]] = type

return df

answers_df = add_answer_column(right_answers_start,1)

wrong_answers_df = add_answer_column(wrong_answers_start,0)

#list no_of_right x 1024 x 65

print(”No of right answers:”, len(answers_df))

#list no_of_wrong x 1024 x 65

print(”No of wrong answers:”, len(wrong_answers_df))

for i in wrong_answers_df:

answers_df.append(i)

return answers_df

local_folder_path = ’Desktop\\temp\\thesis_data’

folder_path = ’/content/drive/MyDrive/Thesis/matlab_nback/nback/all’

filenames = []

for subdir, dirs, files in os.walk(local_folder_path):

for file in files:

if os.path.join(subdir, file)[-4:] == ’.set’:

filenames.append(os.path.join(subdir, file))
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print(filenames)

experiments = len(filenames) #40 eegs taken

answers = [[] for i in range(0,experiments)]

for file in filenames:

index = filenames.index(file)

answers[index]= load_and_split_answers(file)

print(’total answers length for file: ’,index ,’is’,len(answers[index]))

#answers dimentions [40,72,66,1024] 40 experiments with 72 answers of

#66x1024 dimentions dataframes each

#(1024 frames x 64 elec + state + answer_type)

def isRested(name):

if name[-28] == ’R’: #check the name string

return True

else:

return False

for i in range(0,len(answers)):

if isRested(filenames[i]):

for j in range(0,len(answers[i])):

answers[i][j].loc[:,[’State’]] = 0 #0:rested 1:fatigued

else:

for j in range(0,len(answers[i])):

answers[i][j].loc[:,[’State’]] = 1 #0:rested 1:fatigued

total_answers = [] #list of 2866 answers(dataframes[1024x66])

for exp in answers:

for ans in exp:

total_answers.append(ans)

def show_confusion_matrix(confusion_matrix, class_names):

cm = confusion_matrix.copy()

cell_counts = cm.flatten()

cm_row_norm = cm / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
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row_percentages = [”{0:.2f}”.format(value) for value in cm_row_norm.flatten()]

cell_labels = [f”{cnt}\n{per}” for cnt,

per in zip(cell_counts,

row_percentages)]

cell_labels = np.asarray(cell_labels).reshape(cm.shape[0], cm.shape[1])

df_cm = pd.DataFrame(cm_row_norm,

index=class_names,

columns=class_names)

hmap = sns.heatmap(df_cm, annot=cell_labels, fmt=””, cmap=”Blues”)

hmap.yaxis.set_ticklabels(hmap.yaxis.get_ticklabels(),

rotation=0,

ha=’right’)

hmap.xaxis.set_ticklabels(hmap.xaxis.get_ticklabels(),

rotation=30,

ha=’right’)

plt.ylabel(’True State’)

plt.xlabel(’Predicted State’);

def make_labels(dataset):

labels = []

types = []

for i in range(0,len(dataset)):

labels.append(int(dataset[i][’State’].head(1)))

types.append(int(dataset[i][’Answer type’].head(1)))

#delete state column from dataset after extracting as label

del dataset[i][’State’]

#delete answer type column after extracting it from the dataset

del dataset[i][’Answer type’]

#delete time column from the dataset

del dataset[i][’time’]

return labels

def keep_best_elecs(num,dataset): # num of electrodes to keep

samples = len(dataset) #40

elec_mean = [[] for i in range(samples)]
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ready_timeframes = [[] for i in range(samples)]

for i in range(samples):

elec_mean[i] = dataset[i].mean()

con = pd.concat(elec_mean,axis=1).T

best_elecs = con.std().sort_values(ascending=False).head(num).index.to_list()

#change flag to true for min std electrodes

print(”found best electrodes to keep:”, best_elecs)

for i in range(samples):

ready_timeframes[i] = dataset[i][best_elecs]

return ready_timeframes, best_elecs

A.3 Imports

import mne

import pandas as pd

import numpy as np

import os

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dropout

from keras.layers.convolutional import Conv1D

from keras.layers.convolutional import MaxPooling1D

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_validate, train_test_split

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures, StandardScaler

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from numpy import mean

from numpy import std

from numpy import dstack
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from matplotlib import pyplot

import json

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras import regularizers

from keras.utils.vis_utils import plot_model

import IPython


	NATIONAL TECHNICAL UNIVERSITY OF ATHENS
	ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ
	Επιβλέπων: Γεώργιος Ματσόπουλος , Καθηγητής Μελος Δ.Ε.Π.
	Λίστα εικόνων
	Εισαγωγή
	Αντικείμενο της διπλωματικής
	Οργάνωση του τόμου

	Εγκέφαλος και ΗΕΓ
	Ηλεκτροφυσιολογία εγκεφάλου
	Χαρακτηριστικά Νευρώνα

	Ηλεκτροεγκεφαλογράφημα
	Ιστορική αναδρομή και περιγραφή
	Διαδικασία ΗΕΓ και τοποθέτηση ηλεκτροδίων 
	Στάδια καταγραφής ΗΕΓ
	Βασικοί ρυθμοί ΗΕΓ
	Προκλητά Δυναμικά


	Τεχνητή νοημοσύνη και Νευρωνικά δίκτυα
	Πεδία της τεχνητής νοημοσύνης
	Τεχνητή νοημοσύνη
	Μηχανική μάθηση (Machine Learning)
	Βαθιά μάθηση (Deep Learning)

	Χαρακτηριστικά Νευρωνικών Δικτύων
	Τεχνητός Νευρώνας Perceptron
	Συναρτήσεις Ενεργοποίησης
	Συνάρτηση Λάθους
	Στοιχεία Συνελικτικού Νευρωνικού Δικτύου(CNN)


	Σχεδίαση μοντέλου και προεπεξεργασία δεδομένων
	Δεδομένα μοντέλου
	N-Back
	Συλλογή δεδομένων

	Προεπεξεργασια(preprocessing)
	Τεχνικές Διόρθωσης των artifacts
	Προεπεξεργασία δεδομένων πειράματος

	Σχεδιασμός μοντέλου
	Δεδομένα εισόδου
	Αρχιτεκτονική μοντέλου


	Αποτελέσματα
	Αποτελέσματα

	Παρατηρήσεις
	Παρατηρήσεις
	Διαφορετικές προσεγγίσεις
	Διαχωρισμός απαντήσεων


	Συμπεράσματα 
	Συμπεράσματα
	Μελλοντικές Προεκτάσεις


	Bibliography
	APPENDICES
	Κωδικας
	Βασικός κώδικας
	Βοηθητικές συναρτήσεις
	Imports


