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АНОТАЦІЯ
У роботі було досліджено застосування згорткових нейронних мереж для обробки електроенцефалографічних даних. Зростаючий інтерес до практичного використання нейроінтерфейсів дали новий поштовх для розробки методів аналізу та візуалізації мозгової активності. У зв’язку із мультимодальною природою, значним об’ємом та взаємозалежності даних, що продукуються мозком і можуть бути виміряні, найперспективнішим способом їх обробки є використання методів глибинного навчання. 
Дана робота спрямована на створення методу аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж для вирішення завдань класифікації певних моторних рухів та визначення можливостей їх передбачення ще до початку самого руху.
ABSTRACT
The application of convolutional neural networks for processing electroencephalographic data was investigated. The growing interest in the practical use of neurointerfaces has given a new impetus to the development of methods for analysis and visualization of brain activity. Due to the multimodal nature, large amount and interdependence of measurable brain-produced data, the most promising process technique is to use of deep learning methods.
 This work is aimed at creating a method of analysis of electroencephalographic signals using neural networks to solve problems of classification of certain motor movements and determine the possibility of their prediction before the start of the movement. 

Технічне завдання до дипломного проекту
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1. НАЙМЕНУВАННЯ ТА ОБЛАСТЬ ЗАСТОСУВАННЯ

Дане технічне завдання розповсюджується на розробку методу аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж.
Область застосування: передбачення базових руків рукою на основі ецефалографічних сигналів, для забеспечення фізичного фідбеку.

2. ПІДСТАВИ ДЛЯ РОЗРОБКИ

Підставою для розробки служить завдання на виконання розробки методу аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж, затвердженою кафедрою обчислювальної техніки Національного технічного Університету України «Київський Політехнічний Інститут імені Ігоря Сікорського».

3. МЕТА ТА ПРИЗНАЧЕННЯ РОЗРОБКИ

Метою даного проекту є розробка методу аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж.

4. ДЖЕРЕЛА РОЗРОБКИ

Джерелами для розробки служать науково-технічна література з комп’ютерних технологій, публікації в періодичних виданнях, відео з відеохостингу Youtube, публікації в Інтернеті за даним питанням.

5. ТЕХНІЧНІ ВИМОГИ

5.1. Вимоги до розроблюваного продукту

· Розробка засобів візуалізації сирих електроенцефалографічних даних
· Можливість пакетної обробки даних
· Розробка засобів візуалізації результатів моделювання
· Можливість зберегти результати моделювання

5.2. Вимоги до програмного забезпечення:

· Google Colaboratory
· Python 3
· Python package MNE для дослідження, візуалізації нейрофізіологічних даних
· Python data science toolkit (tensorflow, numpy, pandas, sklearn, keras, matplotlib) 
Пояснювальна записка
до дипломного проєкту
на тему: «Метод аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж»
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ВСТУП
Розвиток комп’ютерних технологій у попередньому десятилітті глобально розширив доступність персональних комп’ютерів. Однак, інтерфейс для взаємодії із комп’ютерами у своїй суті має значні обмеження. Найвагомішим мінусом є їх низька пропускна здатність, особливо для вводу.
Для вирішення цієї проблеми вчені зі всього світу розробляють нові способи взаємодії із комп’ютерами. Однозначно, найамбіційнішим та найскладнішим для реалізації є інтерфейс мозок-комп’ютер. Хоч ідея використання мозкових сигналів для прямого керування комп’ютерами не нова, проте для її втілення в повному обсязі необхідні значні міждисциплінарні дослідження. Одним із напрямків досліджень інтерфейсу мозок-комп’ютер є інтерпретація сигналів електроенцефалографії. ЕЕГ — це неінвазивний метод моніторингу електричної активності мозку, що полягає в записі коливань напруги електродами розміщеними на поверхні голови. Дослідження ЕЕГ допомагає науковцям отримати важливі інсайти та розширити межі знань про процеси, що протікають у мозку. Втім, ЕЕГ використовують не тільки для напрацювання теоретичної бази, серед практичних застосувань у контексті інтерфейсів мозок-комп’ютер можна виділити: діагностика, реабілітація хворих, контроль протезів, системи комунікації для паралізованих, тренування зосередження тощо. Для обробки даних ЕЕГ існує ряд методів та їх комбінацій, серед яких особливе місце займає використання штучного інтелекту. Техніки поглибленого навчання(Deep Learning), ефективність яких збільшується з об’ємами даних, набули популярності для побудови різного роду класифікаторів на основі ЕЕГ. Для підвищення ефективності конкретних класифікаторів практикується використання мультимодальних даних.
Актуальність теми дипломної роботи полягає в необхідності дослідження способів інтерпретації електроенцефалографічних сигналів для вивчення роботи мозку.
Метою роботи є створення методу аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж для вирішення завдань класифікації певних моторних рухів та визначення можливостей їх передбачення ще до початку самого руху. 
Задачі, що поставлення для досягнення мети даної роботи:
· Розглянути існуючі рішення в сфері обробки ЕЕГ із застосуванням нейромереж.
· Обрати найкращі підходи для попередньої обробки даних. 
· Запропонувати, створити та дослідити можливості методу аналізу електроенцефалографічних сигналів на основі моделей глибинного навчання для прогнозування та класифікації базових рухів.
· Проаналізувати ефективність моделей глибинного навчання, які є компонентами створеного методу, та провести їх порівняльний аналіз. 
Практичне значення отриманих результатів. Робота є складовою частиною науково-дослідної тематики кафедри обчислювальної техніки і проекту "Платформа штучного інтелекту для дистанційного автоматизованого виявлення та діагностики захворювань людини" за номером 2020.01/0490 (який рекомендовано до реалізації за рахунок грантової підтримки Національного фонду досліджень України і затверджено Науковою радою НФДУ, протокол від 16-17 вересня 2020 року № 21). 
Публікації. Результати дослідження, включеного до дисертації, були опубліковані в наступних збірниках тез конференцій: 
· Y. Gordienko, S. S. Stirenko, K. Kostiukevych, Multimodal Data Integration and Processing Method for Brain-Computer Interface Research, 6th International Conference High Performance Computing, 2020, Kyiv, Ukraine.
· Y. Gordienko, S. S. Stirenko, N. Gordienko, O. Rokovyi, O. Alenin, K. Kostiukevych, Deep Learning for Grasp-and-Lift Movement Forecasting based on Electroencephalography by Brain-Computer Interface, The First International Conference on Artificial Intelligence and Logistics Engineering (ICAILE-2021), Kyiv, Ukraine.
РОЗДІЛ 1
ОГЛЯД ТЕОРЕТИЧНИХ ЗАСАД ЕЛЕКТРОЕНЦЕФАЛОГРАФІЇ ТА МЕТОДІВ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ
1.1.  Переваги та недоліки електроенцефалографії

Є декілька причин, чому техніки аналізу нейронних сигналів із високою часовою роздільною здатністю, як наприклад ЕЕГ, стали поширеними інструментами для вивчення нейрокогнітивних процесів:
· Методи ЕЕГ дозволяють із високою точністю записати швидкі когнітивні процеси, що можуть виникати, як у коротких часових інтервалах від 10 до 100 мілісекунд, так і відбуватися протягом кількох секунд.
· Можливість напряму виміряти нейронну активність у вигляді коливань напруги на сенсорах, що відбуваються внаслідок одночасної активації великої кількості нейронів кортексу із подібною просторовою орієнтацією
· Багатовимірність ЕЕГ сигналу, який має наступні виміри: час, простір, частота, та дискретні сила(сила активності конкретного діапазону частот) і фаза(час виникнення активності). Завдяки такій насиченості даних можна проводити різноманітні фізіологічні дослідження (коливання, синхронізація, зв’язність, складність)[1].
· Методи ЕЕГ можуть бути корисними для аналізу нейронної активності в різних просторових масштабах (Рис 1.1)
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Рис. 1.1. Різні просторові масштаби мозку
Однак, попри усю свою потужність, ЕЕГ має ряд недоліків. Перш за все можна виділити його низьку просторову роздільність, що накладає обмеження на точність локалізації сигналів у різних частинах мозку. Тобто наприклад для того щоби розрізнити походження активності із сусідніх областей мозку, що знаходяться поруч з одним електродом, ЕЕГ не буде найкращим вибором. Також ЕЕГ не підходить для запису сигналів із глибинних джерел мозку, через зменшення градієнтів поля напруги із квадратом відстані, проте останні наукові дослідження показують його доцільність у поєднанні з методами електрокортикографії[2].
1.2. Інтерпретація ЕЕГ сигналів

Для ЕЕГ мікровольти є відносними величинами, тобто мікровольт зареєстрований з електроду, фактично є значенням різниці виміряного електричного потенціалу між цим електродом та вибраним контрольним електродом. Вибір контрольного електроду впливає на амплітуду кожного ЕЕГ каналу в момент часу, так як він визначає базове значення нульової напруги, відносно якої виражаються всі інші електроди. Контрольний електрод вибирається на стадії підготовки до запису ЕЕГ, однак після отримання записів можливо перевизначити значення контрольного електроду для застосування різних технік аналізу. В ідеалі сигнал із контрольного електроду повинен захоплювати увесь шум із середовища який впливає на інші електроди, при тому ігноруючи коливання електричного потенціалу пов’язаного з активністю мозку. Для дослідження потенціалів пов’язаних із дією, найпопулярнішими виборами контрольних значень є техніки Average Referencing, Linked Mastoids, Reference Electrode Standartization Technique[3].
Хоча багато досліджень ЕЕГ і повідомляють значення мікровольт, їх інтерпретація в абсолютному сенсі дещо ускладнена через дві причини. По-перше значення мікровольт будуть суттєво відрізнятися залежно від вибору стратегій обробки даних та їх аналізу, наприклад вибору між контрольними електродами, часового періоду для формування базових наборів або ж часових та просторових фільтрів. Друга причина, через яку необроблені значення складно інтерпретувати, полягає в тому що значення мікровольт відрізняються в різних людей, залежно від набору неочевидних факторів, зокрема форми й товщини черепу, орієнтацію диполя в мозку, згортку кори мозку тощо. На величину напруги також можуть впливати якість електродів та посилючачів ЕЕГ, вбудовані апаратні фільтри.
1.3. Event-related potentials

Одним із найпопулярніших способів вивчення активності мозку за допомогою ЕЕГ — це вивчення реакції на стимули та інші події. Цей метод ґрунтується на припущенні, що коли відбувається певна подія(наприклад ми бачимо знаймо лице), у звичайній діяльності мозку відбувається зміна. Серія конкретних реакцій на стимул може вказати на часовий хід різних нейронних процесів, що залучені в обробку стимулу, його розумінні і прийнятті рішення щодо відповідної реакції. Таким чином, дослідники можуть порівнювати реакції мозку на різні типи стимулів або його діяльність при виконанні конкретних задач, і будувати висновки про ті нейронні процеси, що виникають у цих ситуаціях. Потенціал, пов’язаний із подією, або ж event-related potentials (ERP) — це та сама мікровольтна відповідь мозку на певну подію або стимул. ERP викликаються широкою варіацією сенсорних, когнітивних, моторних подій. Вважається, що вони відображають сумарну активність постсинаптичних потенціалів, які виникають унаслідок синхронної активації великої кількості однаково орієнтованих пірамідальних нейронів кори головного мозку[4].
ERP у людей можна розділити на дві категорії. Ранні хвилі, або компоненти, пік яких припадає приблизно на перші 100 мілісекунд після стимулу, називаються «сенсорними» або «екзогенними», оскільки вони в значній мірі залежать від фізичних параметрів стимулу. Навпаки, ERP, що генеруються в більш пізніх частинах, відображають спосіб, яким суб'єкт оцінює стимул, і називаються «когнітивними» або «ендогенними» ERP, оскільки вони відповідають за обробку інформації.
ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 1
Проведений аналіз ЕЕГ, як методу до дослідження активності мозку, допоміг визначити його переваги, недоліки та обмеження. Вказані способи інтерпретації сигналів, пошуку потенціалів пов’язаних з подією та їх компонент. 
Для даних біоактивності мозку можна виділити наступні основні особливості:
· мультимодальна структура даних. У процесі збору біоактивності мозку дані ЕЕГ можуть бути доповнені даними з інших сенсорів, або часовими мітками для визначених подій таким чином перетворюючись на мультимодальні.
· значний обсяг даних. Висока часова роздільність ЕЕГ та можливість збільшення кількості каналів запису разом призводять до формування великих об'ємів даних та ускладнення їх аналізу.
· взаємозалежність  діяльності різних областей мозку. 
Усі вказані особливості даних ЕЕГ роблять доцільним та багатообіцяючим  використання методів машинного навчання для дослідження процесів, що протікають у мозку.
РОЗДІЛ 2
ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ МЕТОДІВ У АНАЛІЗІ СИГНАЛІВ ЕЕГ
З огляду на мультимодальність ЕЕГ-даних і їх складність виникають значні проблеми надійної інтерпретації ЕЕГ-сигналів. У зв'язку із відсутністю аналітичних залежностей між ЕЕГ-сигналами і рухами наразі не існує строгих математичних співвідношень на основі відомих методів обробки сигналів. Але досвід використання глибинних нейронних мереж на об'єктах складної природи (типу зображень, відео, часових послідовностей) [5-7] дозволяє зробити припущення про можливу доцільність і ефективність використання глибинних нейронних мереж для аналізу ЕЕГ-сигналів.
А далі розглянемо деякі з відомих глибинних нейронних мереж, які успішно використовуються для вирішення зазначених вище проблем і можуть бути корисними в контексті даної роботи. 
2.1. Багатошаровий перцептрон

Багатошаровий перцептрон (Multi-Layer Perceptron MLP) це базова Повноз’єднана нейромережа, що може містити декілька прихованих шарів. На вхідний шар MLP поступають необроблені дані(raw data) або набори характеристик сигналів мозку, а на вихідному шарі отримуємо результати класифікації. Його відносять до повноз’єднаних нейромереж, тобто мереж у яких нейрон з’єднаний з усіма нейронами попереднього та наступного шару. Основною відмінністю MLP від повноз’єднаної нейромережі є те, що останні містять лише один прихований шар (Рис 2.1). 
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Рис. 2.1. Повноз’єднана нейромережа (а) та багатошаровий перцептрон (б)
2.2. Згорткові нейромережі

Згорткові нейронні мережі (convolutional neural network CNN). CNN широко використовують для аналізу зображень, через їх здатність виявляти та пов’язувати залежності серед неструктурованих даних. Ключовою властивістю CNN є зменшення розміру вхідних даних з мінімальними втратами корисної інформації, за допомогою  поступового виокремлення ознак на основі яких останній повноз’єднаний шар проводитиме класифікацію. Будова CNN в загальному складається із визначеного набору блоків: згортковий шар(convolutional layer), агрегаційний шар(pooling layer) та повноз’єднаний шар(fully-connected layer). Ключовий блок - згортковий, містить у собі набори рецептивних полів(або ж фільтрів), які виконують нелінійні трансформації для добування групи характеристик (Рис. 2.2). Для згорткового шару повинний бути визначений набір гіперпараметрів, наприклад кількість фільтрів та їх розмір. За згортковим шаром, переважно, слідує агрегаційний шар, який служить для зменшення розміру набору характеристик і відповідно обчислювальних затрат на навчання моделі. Агрегація відбувається поділяється за вибором максимального, мінімального та середнього значень із області агрегації. Для агрегаційного шару визначені наступні гіперпараметри: розмір області агрегації та крок. 
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Рис. 2.2. Загальна структура згорткової нейромережі: вхідний шар, перший зготковий шар, агрегаційний шар, другий зготковий шар, другий агрегаційний шар, повноз’єднаний шар, вихідний шар
2.3. Рекурентні нейромережі

Рекурентні нейронні мережі(Recurrent Neural Networks RNN). Призначені для обробки даних з урахуванням міжчасових залежностей. На відміну від звичайних нейронів нейромереж нейрон RNN додатково приймає на вхід свій прихований стан у попередній момент часу, наче у такого нейрону є своя пам’ять. Через ускладнену будову нейрон RNN називають клітиною.  Найпопулярнішою архітектурою RNN на сьогодні є модель довгої короткочасної пам’яті(Long Short-Term Memory LSTM). LSTM клітина(Рис. 2.3) має три входи та два виходи. На вхід клітини поступають вхідні дані в даний момент часу, вихідні дані та прихований стан цієї ж клітини з попереднього моменту часу. Таким чином клітина LSTM має можливість пам’ятати інформацію крізь час. Для досягнення цього будова LSTM клітини містить чотири блоки: вхідний, вихідний, забувальний та модуляційний вентилі. Ці вентилі являють собою ваги, що необхідні для керування пам’яттю клітини. 
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Рис. 2.3. Будова LSTM клітини
 
ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 2
Проведено аналіз популярних моделей глибинного навчання, визначено їх недоліки, переваги та доцільність використання в області обробки електроенцефалографічних сигналів. Розглянуті комбінації цих методів, зокрема для навчання з використанням мультимодальних даних дають багатообіцяючі можливості для виявлення ментальних прекурсорів до мозкової активності пов’язаної з базовими моторними рухами. На основі аналізу цих методів та даних поставлено завдання розробити метод аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою кількох відомих нейронних мереж із порівняльним аналізом їх можливостей. 

РОЗДІЛ 3
ПРОЕКТУВАННЯ ТА РОЗРОБКА СИСТЕМИ
В цьому розділі будуть описані моделі, метрики, датасет та робочий процес, використані для декількох глибоких нейромереж. Нейромережі застосовуються для аналізу ЕЕГ сигналів отриманих за допомогою нейроінтерфейсу, а саме аналізу часових сегментів активності мозку до певної дії, під час дії та після певної дії, з метою класифікувати базові рухи рукою.  
3.1. Опис датасету

Збір даних для дослідження відбувався з використанням набору з ЕЕГ гарнітури Ultracortex Mark 4 та мобільного додатку[8] для запису сеансів ЕЕГ. Основною причиною обрання додатку є можливість помічати під час запису один із трьох станів: до певної дії, під час певної дії та після певної дії, що значно полегшує необхідну попередню обробку даних. Всього було записано 5 сесій збору ЕЕГ сигналів з 8 каналів гарнітури. Під час сесій особа з гарнітурою послідовно виконувала набір рухів типу Grasp-and-lift[9]: 
· HandStart - початок руху руки до об'єкту, наприклад, смартфону на столі.
· FirstDigitTouch - досліджувана особа має доторкнутися до об'єкта, наприклад, смартфону мозкового інтерфейсу для вимірювання активності мозку, який збирає інформацію з сенсорів.
· BothStartLoadPhase - досліджувана особа має стиснути двома пальцями об'єкт, наприклад, смартфон на столі.
· LiftOff - досліджувана особа піднімає двома пальцями об'єкт у повітря, наприклад, смартфон зі столу на певну висоту.
· Replace - досліджувана особа повертає об'єкт двома пальцями назад, наприклад, повертає смартфон на стіл.
· BothReleased - досліджувана особа відпускає два пальці, наприклад, відпускає смартфон на столі.
На рисунку 3.1 зображено розміщення використаних електродів на поверхні голови. Далі у наведеній таблиці 3.1 міститься їх короткий опис. Розташування електродів відповідало міжнародній стандартній системі розташування електродів 10-20, детальна схема якої подана у Додатку 3.
[image: image5.png]Sensor positions (eeq)





Рис. 3.1. Розміщення використаних електродів
Таблиця 3.1
Використані електроди з їх коротким описом

	Електрод
	Опис

	FP2 FP1
	Електроди, що вимірюють діяльність префронтальної кори. Ця область мозку відповідає за такі функції як планування, прийняття рішень, короткочасна пам'ять, використання мови. Основною діяльністю цієї області вважається організація думок і дій у відповідності до внутрішніх цілей[10]. 

	C4 C3
	Електрод розміщений у центральній частині.

	P8 P7
	Електрод розміщений тім'яній частині. Області тім'янної частини відповідають за інтегрування сенсорної інформації, зокрема дотики, температуру, тиск, біль[10].

	O2 O1
	Електрод розміщений у потиличній частині. Потилична частина служить центром  обробки більшості візуальної інформації включаючи інтерпретацію глибини, відстані, локації та ідентичності побачених об'єктів[10]. 


3.2. Попередня обробка даних 

Cирі дані ЕЕГ зібрані з поверхні черепа крім бажаних викликаних потенціалів містять значну кількість артефактів від активності лицевих м’язів, рухів очима, мозку тощо. Тобто через низьке співвідношення сигналу до шуму, досить важко виконувати класифікацію на сирих даних. Для подолання цієї проблеми застосовуються різні техніки фільтрації.   Деякі артефакти з’являються тільки на визначених частотах. Це відбувається через шум від електромережі, і може бути відфільтровано за допомогою режекторного фільтра.  
3.3. Використані моделі 

Cирі дані ЕЕГ зібрані з поверхні черепа крім бажаних викликаних потенціалів містять значну кількість артефактів від активності лицевих м’язів, рухів очима, мозку тощо. Тобто через низьке співвідношення сигналу до шуму, досить важко виконувати класифікацію на сирих даних. Для подолання цієї проблеми застосовуються різні техніки фільтрації.   Деякі артефакти з’являються тільки на визначених частотах. Це відбувається через шум від електромережі, і може бути відфільтровано за допомогою режекторного фільтра.  
Для спрощення розуміння архітектур використаних моделей будуть використані умовні позначення вказані на Рис. 3.2.
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Рис. 3.2.  Умовні позначення функціональних блоків CNN
3.3.1. Fully Connected CNN
Архітектура(Рис.3.3) має один згортковий та 4 повноз’єднані шари[11]. Згортковий шар має 32 фільтри з розміром 1х1, кроком 1. Перед передачею даних в наступний шар вони проходять пакетну нормалізацію. Наступними йдуть 3 повноз’єднані шари з функцією активації ReLU, у останньому відбувається виключення нейронів з коефіцієнтом 0.4. Фінальний повноз’єднаний шар з функцією активації sigmoid робить класифікацію одного із 6 вибраних рухів. Загальна кількість параметрів для навчання 13 мільйонів. Модель скомпільована з використанням оптимізатора Adam. Гіперпараметри моделі: функція втрат - категоріальна крос-ентропія, швидкість навчання - 0.0001. 
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Рис. 3.3. Архітектура FCCN
3.3.2. LeNet CNN
Дана архітектура(Рис.3.4) містить набір із  згорткового та усередненого агрегаційного шару[12]. Всі згорткові шари мають однакові параметри зготкового фільтру: розмір 5 на 5, значення кроку (1, 1), операція підкладки вимкнена. Агрегаційні шари теж однакові і реалізують агрегацію на значенні середнього, з відмінністю лише у розмірі кроку: (1, 1) та (2, 2), для першого та другого шару відповідно. Результат останньої згортки передається у шар flatten, для перетворення у вектор характеристик з наступним підключенням його виходів у 84 нейрони повноз’єднаного шару, а тих у фінальний повноз’єднаний шар для класифікації. Модель скомпільована з використанням оптимізатора Adam. Гіперпараметри моделі: функція втрат - категоріальна крос-ентропія, швидкість навчання - 0.0001. 
[image: image8.png]conv 5x5,6 %

conv 55, 16 %

avg-pooling 2x2 > avg-pooling 2x2 —>»|  conv5x5, 120
el - @ e





Рис. 3.4. Архітектура LeNet CNN
3.3.3. AlexNet CNN
Архітектура AlexNet складається з 5 блоків згорткового та аргегаційного шарів, як видно на рисунку 3.5. У кожного із згорткових шарів різний розмір та кількість фільтрів, однак вони мають однакове значення кроку (1, 1) та визначену нульову підкладку[13]. Агрегація відбувається на основі максимального значення із фільтром розміром 2 на 2 та кроком (1, 1). Після останнього блоку дані згладжуються шаром flatten та передаються у повноз’єднаний шар із 4096 нейронами з підключеною регуляційною функцію виключення зі значенням коефіціенту 0.4. Останній повноз’єднаний шар виконує класифікацію. Модель скомпільована з використанням оптимізатора Adam. Гіперпараметри моделі: функція втрат - категоріальна крос-ентропія, швидкість навчання - 0.0001.
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Рис. 3.5. Архітектура AlexNet CNN
3.3.4. VGG16 CNN
Архітектура VGG16(Рис.3.6) містить блоки із різною кількістю послідовних згоркових шарів, які закриваються агрегаційним шаром з агрегацією на основі максимального, з однаковим значенням фільтрів (2, 1) та кроком (2, 1)[14]. Зготкові шари мають однаковий розмір фільтрів (3, 1) та визначену нульову підкладку.  Після останнього блоку дані згладжуються шаром flatten та передаються у блок повноз’єднаних шарів із 128 нейронами кожен. Останній повноз’єднаний шар виконує класифікацію. Модель скомпільована з використанням оптимізатора Adam. Гіперпараметри моделі: функція втрат - категоріальна кросс-ентропія, швидкість навчання -0.0001. [image: image10.png]max-pooling 2x1
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Рис. 3.6. Архітектура VGG16 CNN
3.5. Використані метрики

Для оцінки показників моделі були використані наступні метрики: точність, похибка, їх статистичні параметри такі як максимальне і мінімальне значення для точності і втрат відповідно. Також площа під кривою(AUC) для робочої характеристики приймача(ROC), мікро-AUC, макро-AUC а також їх статистичні параметри як середнє значення та стандартне відхилення.
Визначена термінологія, яка використовується у завданнях класифікації[15](Рис. 3.7):
· Відгук, чутливість або TPR( True Positive Rate): число елементів, які правильно індефікуються моделлю, із загального числа істинних позитивних результатів. ТР/(ТР+FN)
· Специфічність або TNR (True Negative Rate):  число елементів правильно індефікованих як негативні із загального числа негативних- TN/(TN+FP) 
· Точність: число елементів правильно індефікованих як позитивні, із загального числа позицій, індефікованих як позитивні - TP/(TP+FP)
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Рис. 3.7. Основні поняття у завданні класифікації
Крива робочих характеристик отримувача, або ж ROC-крива, являє собою графік залежності TPR від FPR, що відображає якість бінарної класифікації(Рис.3.8). Верхній лівий кут графіку є ідеальною точкою, де FPR дорівнює нулю, а TPR дорівнює одиниці. ROC криві зазвичай використовують в бінарній класифікації для вивчення виходу класифікатору. Для застосування оцінки ROC для класифікаторів декількох класів, необхідно звести вихід до бінарних значень. Для цього класифікатор налаштований на кожний клас визначає цей клас як позитивний, а всі інші як негативні. 
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Рис. 3.8. ROC крива
Кількісну інтерпретацію ROC, становить її площа під кривою ( Area Under Curve AUC) - агрегована характеристика якості класифікації, що не залежить від відношення цін похибок, тому часто цей показник використовується для порівняння між собою декількох моделей.
Два методи, мікро-усереднення та макро-усереднення використовуються для оцінки точності, чутливості і інших метрик серед декількох класів. При макро-усередненні кожна метрика обчислюється автономно для кожного класу, для обчислення середнього значення. В той час, при мікро-усередненні кожна метрика розраховується як середня величина на основі загального вкладу усіх класів. Мікро-усереднення використовується у незбалансованих наборах даних, оскільки цей метод враховує частоту кожного класу[16].

3.6. Опис робочого процесу

Експериментальний процес включає аналіз отриманих даних, тренувальну, валідаційну та тестувальну фази для усіх зазначених глибоких нейромереж. Для забезпечення мінімального часу навчання була використана лише одна епоха. Після кожної ітерації тренування моделі із найкращими показниками втрат та точності зберігались як контрольна точка для наступної фази тестування. Кількість семплів вхідної послідовності змінювалась від 100 до 2000 одиниць, а саме вхідні послідовності вибираються випадковим чином із всього набору експериментальних даних. Для позначення дій в даних використовувався набір міток, в яких значення Ground Truth на першому, середньому, останньому моменті вхідних даних, змінювався з залежності від значення відступу визначеному на стадії попередньої обробки даних, а саме: якщо відступ = 0, тоді мітка(вхідна послідовність) = GT(перший); відступ = 0.5, тоді мітка(вхідна послідовність) = GT(середній); відступ = 1, тоді мітка(вхідна послідовність) = GT(останній).
3.7. Опис програмного забезпечення

3.7.1. Імпорт бібліотек
Для початку роботи імпортуємо необхідні бібліотеки зображені на рисунку 3.9: 
· tensorflow - містить основні блоки для побудови нейромереж, зокрема модель Sequential, що дозволяє розміщувати шари нейромережі послідовно, алгоритм оптимізації Adam, повнозв’язний шар, основні компонетни згорткових нейромереж, таких як функції регуляції, агрегаційні та згорткові шари. Для збереження моделей або проміжних ваг тренування пропонується використовувати функцію ModelCheckpoint.
· sklearn - надає функції метрик для оцінювання якості передбачень моделей.
· mne - пакет для дослідження, візуалізації та аналізу нейрофізіологічних даних.
· tqdm - надає інтерактивний прогрес бар, який є корисним при роботі з об’ємними файлами.
· pandas - має зручні інструменти для маніпулювання даними.
 [image: image13.png]° import tensorflow as tf

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow.keras

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

from tensorflow.keras.layers import Embedding

from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, BatchNormalization, Conv2D, Flatten, MaxPooling2D, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, TensorBoard

from sklearn.metrics import roc_curve, auc, roc_auc_score

from tgdm import tgdm
import os

from mne.io import RawArray

from mne.channels import make standard montage

from mne import create_info, find events, Epochs, concatenate raws, pick types
from mne import compute_raw_covariance

from mne.viz import plot_epochs _image, plot_topomap

from mne.viz import plot_evoked topo, plot_evoked topomap

from scipy.linalg import eigh, inv

import matplotlib.pyplot as plt

from glob import glcb
import mne

load = 1 #





Рис. 3.9. Імпорт бібліотек
3.7.1. Огляд бібліотеки TensorFlow
TensorFlow це гнучка і масштабована програмна бібліотека для числових обчислень з використанням графів потоку даних. Ця бібліотека надає користувачам можливість ефективно програмувати і тренувати нейронні мережі та інші моделі машинного навчання, з переносом їх на стадію виробництва. Ключові алгоритми TensorFlow написані на С++ та CUDA(Compute Unified Device Architecture), платформі для паралельних обчислень від NVIDIA. TensorFlow має API доступний на декількох мовах програмування. Python API найбільш повне та стабільне, однак також підтримуються такі мови як JavaScript, C++, Java, Go і Swift.
У загальному, програма, що використовує TensorFlow, складається з двух секцій: побудова графу обчислень( фаза конструкції) і запуск графу обчислень (виконавча фаза). На фазі конструкції, ми використовуємо функції TensorFlow для побудови графу обчислень, що представляє собою модель машинного навчання. Цей граф складається з ребер та вузлів. Ребра представляють дані у формі тензору( вектор, матриця, багатовимірний масив), що протікають крізь граф. Вузли, в свою чергу, відображають операції(додавання, множення) над тензорами. TensorFlow забеспечує такими базовими будівельними блоками для побудови моделей машинного навчання, як повноз’єднаний шар, модуль рекурентної нейромережі та нелінійні функції активації. Операції створені цими функціями формують головні елементи графу обчислень. TensorFlow також пропонує різні функції втрат, наприклад крос-ентропія та середньоквадратична похибка. Додання обчислення втрат для вихідного тезору завершує побудову графу обчиселнь для нейромережі. У фазі виконання, граф обчислень запускається для визначеної кількості кроків оновлення для навчання моделі та покращення її параметрів. Tensor-Flow забеспечує механізм tf.Session як спосіб наскрізного продоження графу обчислень. Об’єкт tf.Sessionobject взаємодіє такими з фізичними обчислювальними ресурсами, як локальні CPU та GPU або  дистанційні пристрої. Метод tf.Session.run() є головним механізмом для виконання операцій та оцінки тензорів. Після отримання списку операцій або тензорів, цей метод автоматично визначає підграф, що складається з усіх операцій, вихідні дані яких використовуються для обсилення.
Ключовими особливостями TensorFlow є:
· Ефективність роботи з математичними операціями над багатовимірними масивами
· Значна підтримка концепцій машинного та глибокого навчання
· Можливість виконання обчислень на CPU/GPU 
· Висока масштабованість обчислень 
· Значні вбудовані датасети
3.7.2. Огляд бібліотеки MNE
MNE-Python є підпроектом академічного програмного пакету MNE, ціллю якого виступає реалізація і забезпечення набору алгоритмів, які дозволяють користувачам створювати конвеєри аналізу даних, що охоплюють більшість етапів обробки даних М/ЕГГ[17](Рис. 3.10).
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Рис. 3.10. Ключові особливості пакету MNE
Дані ЕЕГ у пакеті MNE можуть бути представлені у 3 різних типах:
· Raw Data: Неперервні цілісні дані у MNE зберігаються у вигляді об’єкту RawArray. Дані в цьому об’єкті представлені як двовимірний масив каналів та часу.
· Epoched Data: Складається з серії даних обмежених у часовому проміжку. Дані представлені тривимірним масивом з подій, каналів, часу.
·  Average Event Related Potentials: Результат усереднення даних епох у всіх сесіях. Вивід замкнутий у часі відносно зовнішньої події і зберігається як двовимірний масив каналів та часу.
Пакет MNE надає можливість вбудованого завантаження ряду відкритих датасетів з нейрофізіологічними даними[16]. На рисунку 3.11 зображені канали даних, що підтримуються MNE.
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Рис. 3.11. Допустимі канали даних пакету MNE
3.7.3. Імпорт і читання сирих даних ЕЕГ
Об’єкт RawArray бібліотеки mne представляє зручний інтерфейс для дослідження, візуалізації та маніпулювання даними ЕГГ, та містить репрезентацію у вигляді словнику (Рис 3.12) із інформацію про сеанс: список використаних каналів, список поганих каналів, частота семплінгу і тд. Для завантаження набору файлів ЕЕГ записів у форматі csv, кожен з яких містить певний часовий проміжок для кожної спроби та події, побудована функція  create_mne_raw_object, яка зображена на рисунку 3.13.
[image: image16.png][ 1 print(raw.info)

<Info | 9 non-empty values
bads: (1

ch names: Fpl, Fp2, C3, C4, P7, P8, Ol, 02, HandStart, FirstDigitTouch,
chs: 8 EEG, 6 STIM

custom_ref_applied:
dig: 11 items (3 Cardinal, 8 EEG)

filename: /gdrive/My Drive/COLAB/BCI/data¥G/train/tryl_actionl data.csv
highpass: 0.0 Hz

lowpass: 125.0 Hz

meas_date: unspecified

nchan: 14

projs: [

sfreq: 250.0 Hz

>

False




Рис. 3.12. Вивід інформації про часовий проміжок ЕЕГ об’єкту RawArray
[image: image17.png][ ]: %%time

def creat_mne_raw_object(fname, read_events=True)
Create a mne raw instance from csv file.
data = pd.read_csv(fname)

ch_names = list(data.columns[1:])
print(‘Chanel names:',ch_names)
montage = make_standard_montage(’standard_1005')

ch_type = ['eeg’]*len(ch_names)
data = le-6*np.array(data[ch_names]).T

if read_events:

ev_fname = fname.replace('_data’, '
events = pd.read_csv(ev_fname)
events_names = events.columns[1:]
events_data = np.array(events[events_names]).T
# define channel type, the first is EEG, the last 6 are stimulations
ch_type.extend([ ' stin']+6)
ch_names.extend(events_names)
# concatenate event file and data
data = np.concatenate((data, events_data))

_events')

info = create_info(ch_names, sfreq=250.0, ch_types=ch_type)
info[ 'filename'] = fname

# create raw object

RawArray(data, info, verbose=False)

raw = raw.copy().set_montage('standard_1005")

return raw

raw

raw = [creat_mne_rau_object(fname) for fname in fnames]
raw = concatenate_raws (raw)

picks = mne.pick_types(raw.info, eeg=True, stim=True, exclude=[])
raw_EEG_stim_fname = 'EEG_raw.fif'




Рис. 3.13. Функція create_mne_raw_object  
Об’єкт RawArray має вбудовані методи для фільтрації сигналів. На рисунку 3.14 зображено використання режекторного фільтра для того щоб прибрати шум від електромережі на частотах  50Гц і 100Гц .
[image: image18.png]picks_eeg = mne.pick_types(m_raw.info, eeg=True)
m_raw.notch_filter(np.arange(50, 101, 50), picks=picks_eeg, Filter_ lengt

auto’, phase='zero')

Setting up band-stop filter

FIR filter parameters

Designing a one-pass, zero-phase, non-causal bandstop filter

- Windowed time-domain design (firwin) method

- Hamming window with ©.0194 passband ripple and 53 dB stopband attenuation
- Lower transition bandwidth: 0.50 Hz

- Upper transition bandwidth: 0.50 Hz

- Filter length: 1651 samples (6.604 sec)




Рис. 3.14. Очищення сигналу від шуму електромережі 
Після завантаження в RawArray усіх файлів і фільтрації сигналів від шуму, можна створити об’єкт Epochs, який дозволяє зберігати дані фіксованої довжини навколо подій, які подаються на вхід конструктору(Рис. 3.15).
[image: image19.png]events = mne.find_events(raw,stim_channel='HandStart')

print(events[:])

signal_window_start = -0.15

signal_window_end = 0.5

epochs = mne.Epochs(raw, events, {'HandStart' : 1}, signal_window_start, signal_window_end, proj
picks=picks_eeg, baselinezNone, preload=True, verbose =False) # add_eeg_ref=True,

epochs.plot()
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Рис. 3.15. Приклад коду для створення об’єкту Epochs (а), та його візуалізація (б) для події HandStart
Для цієї епохи пакет MNE надає можливості побудувати графік спектральної густини сигналу – розподілу потужності по частотним компонентам, що складають цей сигнал(Рис.3.16).
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 Рис. 3.16. Спектральна густина сигналу для події HandStart
3.7.3. Підготовка та нормалізація датасетів для навчання  
Для уникнення перенавчання моделі, увесь набір даних ділиться на тренувальний, валідаційний та тестувальний датасети у відсотковому співвідношенні 7:1:1 відповідно. Приклад коду для підготовки та нормалізації тренувального датасету зображений на рисунку 3.17.
[image: image22.png][

sectine

from glob import glob
TRAIN_SERTES = list(range(1, 7))
train_fnames = []

for subject in range(1, 13):

fnames = [glob(root_path + '/train/subj%d_serieskd_data.csv’ % (subject, 1)) for i in TRAIN_SERIES]

fnames = List(np.concatenate(fnames))
#print(fnanes)
train_fnames += fnames
train_fnames.sort()

x_paths = train_fnanes

for x_path in tqdn(x_paths):
=i+l
with open(x_path) as file:
for line in il

if line[0] : continue
line_array = []
for word in range(len(line.split(","))-1):

word+=1
line_array.append(int(line.split(",")[word]))
line_array = np.asarray(line_array)
x_data.append(line_array)
x_data = np.asarray(x_data)

# train dataset normalization

x_data_mean = x_data.mean(axis=0)

x_data_std = x_data.std(axis=0)

x_data = x_data.astype(np.float64) - x_data_mean
x_data = x_data.astype(np.float64) / x_data_std

np.save("NORM_x_data’, x_data)




Рис. 3.17. Приклад коду підготовки та нормалізації для тренувального датасету
3.7.4. Створення і навчання моделей 
Для кожної моделі визначена функція із описом її архітектури та деякими гіперпараметрами як показано на рисунку 3.18. 
[image: image23.png]© et create model Een():
model = Sequential ()
model.add (Conv2D (£ilters = 32, kernel size = (1,1), activation =

input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)))
model. add (SatchNormalization ()

model.add (Flatten())

model.add (Dense (128, activation="relu’))
model.add (Dense (128, activation="relu’))
model.add (Dense (128, activation="relu’))
model.add (Dropout (0.4) )

model.add (Dense (6, activation = "sigmoid"))

adam = Adam(lr = 0.0001)

model.compile (optimizer = adam, loss = "categorical crossentropy”, metrics =
model. summary ()
return model

create model_fen()

[» Model: "sequential 1"

Tayer (type) Output Shape Parem #
convad (Conv2D) (Nome, 21, 32, 32) 6
batch_normalization (SatchNo (Nome, 21, 32, 32) 128
flatten (Flatten) (None, 21504) Q
dense (Dense) (None, 128) 2752640
Gense 1 (Dense) (None, 128) Tesiz
Gense_2 (Dense) (None, 128) Tesiz
dropout (Dropout) (None, 128) Q
dense_3 (Dense) (None, 6) 774

Total params: 2,786,630
Trainable params: 2,786,566




Рис. 3.18. Приклад коду для створення моделі Fully-Connected Network
Кожна модель навчалась окремо для трьох різних значень відступу: 0, 0.5, 1, що відповідають часовим проміжкам до, під час та після певної події відповідно. На рисунку 3.19 наведено приклад коду для навчання, валідації, тестування моделі, із збереженням її проміжних оціночних метриках для різної кількості семплів, на значенні відступу 0.  
[image: image24.png]) +:cine

cycles = 21
for 1 in range(l,cycles):
©£.keras.backend. clear_session()
time_steps = 100%1
subsample = 1

PrAnt ("¥rxxsis SUBSAMPLE:', subsample, 'Mixxéiit)

print('time_steps:', time_steps)
print('time_steps//subsample:', time steps//subsample)
start_action = 8p.int32(time_steps*offset)
print('start_action:', start action)

model = create model_fen()
1£(3==1): model.summary()
history = train model (model)

MIN_10SS_roc_auc, MBX_ACC_roc_auc, MIN_LOSS_AUC micro, MIN LOSS AUC_macro,
MBX_ACC_AUC_micro, MAX ACC_AUC macro, MIN_LOSS_AUC mean,
MIN_LOSS_AUC_std, MBX_ACC_AUC_mean, MAX ACC_AUC_std = test_model_sep (model)

time_scale np.append(time_steps)
MIN_L0SS_AUC_mean_np.append (MIN_LOSS_AUC_mean)
MIN _L0SS_AUC_std_np.append (MIN_LOSS_AUC_std)
MBX_ACC_AUC_mean_np.append (MAX_ACC_AUC_mean)
MBX_ACC_AUC_std_np.append (MAX_ACC_AUC_std)

MIN_L0SS_AUC_micro_np.append (MIN_LOSS_AUC micro)
MIN _L0SS_AUC_macro_np.append (MIN_LOSS_AUC macro)
MBEX_ACC_AUC_micro_np.append (MAX ACC AUC micro)
MBX_ACC_AUC_macro_np.append (MAX_ACC_AUC_ maczo)

MIN_10SS_roc_auc_np.append (MIN_LOSS_roc_auc)
MBX_ACC_roc_auc_np.append (MAX_ACC_roc_auc)




Рис. 3.19. Приклад коду навчання та тестування моделі із наченням відступу 0
ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 3
Архітектури згорткових нейронних мереж для класифікації зображень можуть бути використані і для передбачень простих рухів рукою на основі даних ЕЕГ записаних за один сеанс. Для зменшення упередженості нейромережі відносно сигналів різних користувачів  єдиним кроком попередньої обробки даних використання режекторного фільтру, з метою прибрати шум електромережі на 60Гц частотах.
РОЗДІЛ 4
АНАЛІЗ ОТРИМАНИХ РЕЗУЛЬТАТІВ
Був проаналізований датасет типу Grasp-and-Lift [18] з урахуванням взаємного часового розміщення різних дії після їх початку(Рис.4.1a). Всі данні були зібрані із сенсорів нейроінтерфейсу із стандартним просторовим розміщенням(Рис.4.1б). 
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Рис. 4.1. Часова послідовність grasp-and-lift подій(а), 2D топографія ERP на місцях розміщення сенсорів для події HandStart
Дослідження попередньо оброблених ЕЕГ сигналів для всіх подій дозволяють побудувати графік часових послідовностей для збуджених відгуків на усіх 8 ЕЕГ каналах. (Рис. 4.2) .
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е)Рис. 4.2. Часова послідовність відгуків на 8 каналах для подій а) HandStart, б) FirstDigitTouch, в) BothReleased, г) LiftOff, д) Replace, е) BothReleased
4.1. Тренування/Валідація/Тестування нейромереж

FCN. Після тренування подібної FCN нейромережі для лише однієї епохи, на тестовій фазі були обраховані значення AUC і побудований їх графік залежності від кількості семплів вхідної послідовності із різними значеннями відступу(Рис.4.3).
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Рис. 4.3. AUC як функція від кількості семплів для FCN-like DNN із різними значеннями відступу: a) 0, б) 0.5, в) 1.0 
Lenet. Після тренування подібної до Lenet нейромережі для лише однієї епохи, на тестовій фазі були обраховані значення AUC і побудований їх графік залежності від кількості семплів вхідної послідовності із різними значеннями відступу(Рис.4.4).
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Рис. 4.4. AUC як функція від кількості семплів для Lenet-like DNN із різними значеннями відступу: a) 0, б) 0.5, в) 1.0
Alexnet. Після тренування подібної до Lenet нейромережі для лише однієї епохи, на тестовій фазі були обраховані значення AUC і побудований їх графік залежності від кількості семплів вхідної послідовності із різними значеннями відступу(Рис.4.5).
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Рис. 4.5. AUC як функція від кількості семплів для Alexnet-like DNN із різними значеннями відступу: a) 0, б) 0.5, в) 1.0
VGG16. Після тренування подібної до VGG16 нейромережі для лише однієї епохи, на тестовій фазі були обраховані значення AUC і побудований їх графік залежності від кількості семплів вхідної послідовності із різними значеннями відступу(Рис.4.6).
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Рис. 4.6. AUC як функція від кількості семплів для VGG16-like DNN із різними значеннями відступу: a) 0, б) 0.5, в) 1.0
4.2. Обговорення 

Ріст AUC із збільшенням кількості семплів у вхідній послідовності спостерігається до різних рівнів насичення AUC для різних архітектур DNN, однак насичення досягається скоріше для більш складних моделей як VGG16, ніж для простіших FCN, Lenet та Alexnet. Найвагомішим спостереженням є можливість кращих класифікацій Grasp-and-Lift подій (з різною точністю) для сегментів активності мозку до події (червоні лінії на Рис.4.7г) ніж активності після події(сині лінії на Рис.4.7г). 
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Рис. 4.7. AUC як функція від кількості семплів для Lenet-like DNN із різними значеннями відступу для моделей: a) FCN, б) Lenet, в) Alexnet, г) VGG16  
З графіків на Рис.4.7 видно що для найскладнішої моделі VGG16 передбачення для відступу = 0 з домінацією сегментів до події ( червоні лінії на Рис.4.7г) дає вищі значення micro-AUC та macro-AUC, ніж для відступу =1 з домінацією сегментів після події (сині лінії на Рис.4.7г), і особливо для відступу = 0.5 з домінацією сегментів під час події (зелена лінія на Рис.4.7г) навіть для кількості семплів до 300(тобто час до 0.6 сек). Це дозволяє висунути припущення про можливість визначення та передбачення ментальних намірів для ще непочатої фізичної активності, що підтверджує попередні дослідженнях[19].
ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 4
Створено метод аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою кількох відомих нейронних мереж і проведено порівняльний аналіз їх можливостей. Результати продемонстрували можливість досить надійно класифікувати подібні Grasp-and-Lift рухи рукою за допомогою простих згорткових нейромереж ( з AUC > 0.92 після однієї тренувальної епохи) з вбудованим в збір даних розміченням, що дуже важливо для портування глибоких нейромереж на пристрої з обмеженими обчислювальними ресурсами[20]. Також була спостережена можливість класифікувати ментальні прекурсори намірів до фізичної активності, з допомогою ускладненого позначення даних. Майбутня робота буде сфокусована на моніторингу ЕЕГ сигналів у реальному часі на мобільний установці[5], щоб забезпечити їх невідкладну обробку з використанням нейромереж. Це потенційно корисно для передбачення Grasp-and-Lift подібних рухів для забезпечення зворотнього зв’язку протезів людей з обмеженими можливостями, та у інших застосуваннях глибоких нейромереж[21-22].
ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ 
Дана робота присвячена методам аналізу електроецефалографічних сигналів за допомогою нейронних мереж. Проведений аналіз ЕЕГ, як методу до дослідження активності мозку, допоміг визначити його переваги, недоліки та обмеження. Разом з тим вказані способи інтерпретації сигналів, пошуку потенціалів пов’язаних з подією та їх компонент. 
Проведено аналіз популярних моделей глибинного навчання, визначено їх недоліки, переваги та доцільність використання в області обробки електроенцефалографічних сигналів. Розглянуті комбінації цих методів, зокрема для навчання з використанням мультимодальних даних вказують на їх багатообіцяючі можливості для виявлення ментальних прекурсорів до мозкової активності пов’язаної з базовими моторними рухами. На основі аналізу цих методів та даних поставлено завдання розробити метод аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою кількох відомих нейронних мереж із порівняльним аналізом їх можливостей для передбачень простих рухів рукою на основі даних ЕЕГ записаних за один сеанс. 

Створено метод аналізу електроенцефалографічних сигналів за допомогою кількох відомих нейронних мереж і проведено порівняльний аналіз їх можливостей. Результати продемонстрували можливість досить надійно класифікувати подібні Grasp-and-Lift рухи рукою за допомогою простих згорткових нейромереж з вбудованим в збір даних розміченням, що дуже важливо для портування глибоких нейромереж на пристрої з обмеженими обчислювальними ресурсами. Також була спостережена можливість класифікувати ментальні прекурсори намірів до фізичної активності, з допомогою ускладненого позначення даних. 
Майбутня робота буде сфокусована на моніторингу ЕЕГ сигналів у реальному часі на мобільний установці, щоб забезпечити їх невідкладну обробку з використанням нейромереж. Це потенційно корисно для передбачення Grasp-and-Lift подібних рухів для забезпечення зворотнього зв’язку протезів людей з обмеженими можливостями, та у інших застосуваннях глибоких нейромереж.
ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ
1. Mike X Cohen Analyzing Neural Time Series Data // MitPress, 2014. – C. 22-23.
2. Mansoureh Fahimi Hnazaee Localization of deep brain activity with scalp and subdural EEG // Neuroimage, 2020.
3. Yao, D., Which Reference Should We Use for EEG and ERP practice? / Yao, D., Qin, Y., Hu, S. // Brain Topogr, 2019.
4. Peterson Nicholson, Neural generators of early cortical somatosensory evoked potentials in the awake monkey / Peterson, Nancy Nicholson, Charles E. Schroeder, and Joseph C. Arezzo // Electroencephalography and Clinical Neurophysiology/Evoked Potentials, 1995. - C.  248-260.
5. Gordienko N. Multimodal Data Integration and Processing Method for Brain-Computer Interface Research / Gordienko N., Stirenko S., Kostiukevych K, Gordienko, Y., // 6th International Conference High Performance Computing, 2020.
6. Y. Wei,  A Flexible CNN Framework for Multi-Label Image Classification in IEEE // Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v38(9),  2016. – C.1901-1907.
7. Karpathy Andrej, Large-scale video classification with convolutional neural networks // Proceedings of the IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2014.
8. B. Zhao, H. Lu, S. Chen, J. Liu and D. Wu, "Convolutional neural networks for time series classification," in Journal of Systems Engineering and Electronics, 28(1), 2017. – C.162-169.
9. Luciw M. D Multi-channel EEG recordings during 3,936 grasp and lift trials with varying weight and friction / Luciw, M. D., Jarocka, E., & Edin, B. B. // Scientific data, 2014. – C. 1-11.
10. Prefrontal Cortex [Електронний ресурс]. - SoP Team, 2017. – Режим доступу: https://www.thescienceofpsychotherapy.com/prefrontal-cortex/.
11. Rosenblatt F. The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in the brain // Psychological review, 1958.
12. LeNet-5, convolutional neural networks [Електронний ресурс]. - LeCun, Y, 2015. – Режим доступу: http://yann.lecun.com/exdb/lenet/.
13. Hinton G. Imagenet classification with deep convolutional neural networks / Hinton, G. E., Krizhevsky, A., & Sutskever, I. // Advances in neural information processing systems, 2012. – C. 1106-1114. 
14. Simonyan, K. Very deep convolutional networks for large-scale image recognition // arXiv preprint arXiv, 2014. – C. 1409-1556.
15. Choosing the Right Metric for Evaluating Machine Learning Models — Part 2 networks [Електронний ресурс]. - Alvira Swalin, 2018. – Режим доступу: https://medium.com/usf-msds/choosing-the-right-metric-for-evaluating-machine-learning-models-part-2-86d5649a5428 
16. Evaluating Multi-Class Classifiers [Електронний ресурс]. - Harsha Goonewardana, 2019. – Режим доступу: https://medium.com/apprentice-journal/evaluating-multi-class-classifiers-12b2946e755b.
17. Lorenz Esch, MNE: Software for Acquiring, Processing, and Visualizing MEG/EEG Data // Magnetoencephalography. Springer, Cham, 2019. – С. 1-17.
18. Datasets Overview [Електронний ресурс]. – Режим доступу: https://mne.tools/dev/overview/datasets_index.html#datasets.
19. Wang N., AJILE movement prediction: Multimodal deep learning for natural human neural recordings and video / Wang, N. X. R., Farhadi, A., Rao, R., & Brunton B., 2017.
20. Y. Gordienko “Last mile” optimization of edge computing ecosystem with deep learning models and specialized tensor processing architectures / Y. Gordienko, Y. Kochura, V. Taran, N. Gordienko, O. Rokovyi, O. Alienin, S. Stirenko // Advances in Computers, Elsevier, 2020. 
21. Nor Safika Mohd Shafiee Prediction of Mental Health Problems among Higher Education Student Using Machine Learning // International Journal of Education and Management Engineering (IJEME), 2020. – C. 1-9.
22. Stepanyan I.V., Mayorova L.A., Alferova V.V., Ivanova E.G., Nesmeyanova E.S., Petrushevsky A.G., Tiktinsky-Shklovsky V.M., Neural Network Modeling and Correlation Analysis of Brain Plasticity Mechanisms in Stroke Patients // International Journal of Intelligent Systems and Applications(IJISA), 2019. – C. 28-39.
ДОДАТОК А. Код програми.
1. Імпорт бібліотек 
import tensorflow as tf
import numpy as np 
import pandas as pd 
import tensorflow.keras
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
from tensorflow.keras.layers import Embedding
from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, BatchNormalization, Conv2D, Flatten, MaxPooling2D, Dropout 
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, TensorBoard
from sklearn.metrics import roc_curve, auc, roc_auc_score
from tqdm import tqdm
import os
from mne.io import RawArray
from mne.channels import make_standard_montage 
from mne import create_info, find_events, Epochs, concatenate_raws, pick_types
from mne import compute_raw_covariance
from mne.viz import plot_epochs_image, plot_topomap
from mne.viz import plot_evoked_topo, plot_evoked_topomap
from scipy.linalg import eigh, inv
import matplotlib.pyplot as plt
from glob import glob
import mne
load = 1 # Load (convert) files
2. Приклад завантаження сирих даних в обєкт mne.Raw
  # зчитати і поєднати усі файли
 mne.set_log_level('WARNING')
 raw = [creat_mne_raw_object(fname) for fname in fnames]
 raw = concatenate_raws(raw)
 # Зберегти RAW об’єкт
 picks = mne.pick_types(raw.info, eeg=True, stim=True, exclude=[])
 # зберегти 150 секундний сегмент raw даних  #raw.save('Example_save_segment_150s_EEG_raw.fif', tmin=0.,
tmax=150., picks=picks, overwrite=True)
 # Зберегти усі RAW дані разом з набором стимулів raw_EEG_stim_fname = 'EEG_raw.fif'
 data, times = raw[:,:]
 raw.save(raw_EEG_stim_fname, tmin=times.min(), tmax=times.max(),    picks=picks, overwrite=True)
3. Приклад візуалізації сирих даних.
picks = pick_types(raw.info, eeg=True)  
data, times = raw[picks[:], :] # For all 8 channels
plt.plot(times, data.T, label=raw.ch_names)
###plt.plot(times, data.T)
plt.xlabel('Time (s)')
plt.ylabel('EEG data (T)')
#plt.legend(loc="best")
plt.savefig('KK_EEG_channels_ALL_filtered.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
4. Приклад візуалізації позицій електродів на голові
fig = raw.plot_sensors(ch_type='eeg', show_names=True, kind='topomap')
fig.savefig('KK_raw_sensor_position_topomap.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
5. Приклад екстракції подій з каналів
channels_name_array = raw.info['ch_names'][-6:]
print(channels_name_array)
events = find_events(raw, stim_channel=channels_name_array)
6. Побудовага графіку появи подій в часі
num_measurements = data.shape[1]
channels_name_array = raw.info['ch_names'][-6:]
print(channels_name_array)
for current_channel_name in channels_name_array:
    d,t = raw[raw.ch_names.index(current_channel_name), :]
    plt.plot(t[0:num_measurements],d[0,0:num_measurements], label=current_channel_name)
plt.xlabel('Time (s)')
plt.ylabel('Action Index')
plt.legend(bbox_to_anchor=(0,1.02,1,0.2), loc="lower left", mode="expand", borderaxespad=0, ncol=3)
plt.savefig('YG_action_channels_ALL.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
7. Приклад створення і візуалізації епох. 
events = find_events(raw,stim_channel=action_name)
print(events[:])
epochs = Epochs(raw, events, {action_name : 2}, signal_window_start, signal_window_end, proj=False,
                picks=picks, baseline=None, preload=True, verbose =False) # add_eeg_ref=True
plot_type = 'epochs'
fig = epochs.plot()
fig.savefig('KK_' + plot_type + '_' + action_name + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
8. Візуалізації топології спектральної густини
plot_type = 'epochs_PSD_topomap'
fig = epochs.plot_psd_topomap()
fig.savefig('KK_' + plot_type + '_' + action_name + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
9. Візуалізації топології усередненої напруги
plot_type = 'averaged_scalp_topography_topomap'
times = np.linspace(signal_window_start, signal_window_end, 5)
fig = evoked.plot_topomap(ch_type='eeg', times=times, colorbar=True)
fig.savefig('KK_' + plot_type + '_' + action_name + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
10. Візуалізація топології об’єктів Evoked
plot_type = 'averaged_subtopomaps'
fig = plot_evoked_topo(evoked)  # image
fig.savefig('KK_' + plot_type + '_' + action_name + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
11. Генератори даних. 
def generator(batch_size):
    while 1:
        x_time_data = np.zeros((batch_size, time_steps//subsample, 32))
        yy = []
        for i in range(batch_size):
            random_index = np.random.randint(0, len(x_data)-time_steps)
            x_time_data[i] = x_data[random_index:random_index+time_steps:subsample]
            yy.append(y_data[random_index + start_action])
        yy = np.asarray(yy)
        yield x_time_data.reshape((x_time_data.shape[0],x_time_data.shape[1], x_time_data.shape[2], 1)), yy
def val_generator(batch_size):
    while 1:
        x_time_data = np.zeros((batch_size, time_steps//subsample, 32))
        yy = []
        for i in range(batch_size):
            random_index = np.random.randint(0, len(x_val_data)-time_steps)
            x_time_data[i] = x_val_data[random_index:random_index+time_steps:subsample]
            yy.append(y_val_data[random_index + start_action])
        yy = np.asarray(yy)
        yield x_time_data.reshape((x_time_data.shape[0],x_time_data.shape[1], x_time_data.shape[2], 1)), yy
def test_generator():
    while 1:
        batch_size = 1
        x_time_data = np.zeros((batch_size, time_steps//subsample, 32))
        yy = []
        for i in range(batch_size):
            random_index = np.random.randint(0, len(x_test_data)-time_steps)
            x_time_data[i] = x_test_data[random_index:random_index+time_steps:subsample]
            yy.append(y_test_data[random_index + start_action])
        yy = np.asarray(yy)
        yield x_time_data.reshape((x_time_data.shape[0],x_time_data.shape[1], x_time_data.shape[2], 1)), yy
12. Використані функції
def train_model(model):
    checkpoint_acc = ModelCheckpoint(max_acc_model_filepath, monitor='val_accuracy', verbose=1, save_best_only=True, mode='max')
    checkpoint_loss = ModelCheckpoint(min_loss_model_filepath, monitor='val_loss', verbose=1, save_best_only=True, mode='min')
    callbacks_list = [checkpoint_acc, checkpoint_loss]
    history = model.fit_generator(generator(batch_size), steps_per_epoch = steps_per_epoch, epochs = epochs, 
                              validation_data=val_generator(batch_size), validation_steps=steps_per_epoch,
                             callbacks=callbacks_list)
    return history
n_classes = 6
def get_auc(y_test_out_array, y_out_array):
    y_test = np.array(y_test_out_array)
    y_score = np.array(y_out_array)
    # Обрахувати ROC та AUC 
    fpr = dict()
    tpr = dict()
    roc_auc = dict()
    for i in range(n_classes):
        fpr[i], tpr[i], _ = roc_curve(y_test[:, i], y_score[:, i])
        roc_auc[i] = auc(fpr[i], tpr[i])
    #Обрахувати micro-average ROC  і AUC
    fpr["micro"], tpr["micro"], _ = roc_curve(y_test.ravel(), y_score.ravel())
    roc_auc["micro"] = auc(fpr["micro"], tpr["micro"])    
    #Обрахувати macro-average ROC і AUC
    # 1.Агрегуємо усі FPR
    all_fpr = np.unique(np.concatenate([fpr[i] for i in range(n_classes)]))
    # 2.Інтерполюємо усі ROC криві в цих точках
    mean_tpr = np.zeros_like(all_fpr)
    for i in range(n_classes):
        mean_tpr += interp(all_fpr, fpr[i], tpr[i])
    # 3.Усереднюємо і обраховуємо AUC
    mean_tpr /= n_classes
    fpr["macro"] = all_fpr
    tpr["macro"] = mean_tpr
    roc_auc["macro"] = auc(fpr["macro"], tpr["macro"])
    return roc_auc, roc_auc["micro"], roc_auc["macro"]
def test_model_sep(model):
    num_test = 1000
    # Завантажуємо значення ваг з MIN_LOSS моделі
    model_MIN_LOSS = model
    model_MIN_LOSS.load_weights(min_loss_model_filepath)
    ### ROC - AUC
    gen_data = test_generator()
    scores = []
    y_out_array = []
    y_test_out_array = []   
    for i in range(num_test):
        x_test, y_test = next(gen_data)
        while not 1 in y_test:
            x_test, y_test = next(gen_data)
        y_out = model_MIN_LOSS.predict(x_test).reshape((6,1))
        y_out_array.append(y_out)
        y_test_out = y_test.reshape((6,1))
        y_test_out_array.append(y_test_out)
        scores.append(roc_auc_score(y_test_out, y_out))
    scores = np.asarray(scores)
    MIN_LOSS_AUC_mean = np.mean(scores)
    MIN_LOSS_AUC_std = np.std(scores)
    print("MIN_LOSS model")
    print("Mean ", MIN_LOSS_AUC_mean)
    print("Std ", MIN_LOSS_AUC_std)
    MIN_LOSS_roc_auc, MIN_LOSS_AUC_micro, MIN_LOSS_AUC_macro = get_auc(y_test_out_array, y_out_array)    
    print('MIN_LOSS_roc_auc:', MIN_LOSS_roc_auc)
    print('MIN_LOSS_AUC_micro:', MIN_LOSS_AUC_micro)
    print('MIN_LOSS_AUC_macro:', MIN_LOSS_AUC_macro)    
    ## Завантажуємо значення ваг з MAX_ACC model
    model_MAX_ACC = model
    model_MAX_ACC.load_weights(max_acc_model_filepath)  
    ### ROC - AUC
    gen_data = test_generator()
    scores = []
    y_out_array = []
    y_test_out_array = []
    for i in range(num_test):
        x_test, y_test = next(gen_data)
        while not 1 in y_test:
            x_test, y_test = next(gen_data)
        y_out = model_MAX_ACC.predict(x_test).reshape((6,1))
        y_out_array.append(y_out)
        y_test_out = y_test.reshape((6,1))
        y_test_out_array.append(y_test_out)
        scores.append(roc_auc_score(y_test_out, y_out))
    scores = np.asarray(scores)
    MAX_ACC_AUC_mean = np.mean(scores)
    MAX_ACC_AUC_std = np.std(scores)
    print("MAX_ACC model")
    print("Mean ", MAX_ACC_AUC_mean)
    print("Std ", MAX_ACC_AUC_std)
    MAX_ACC_roc_auc, MAX_ACC_AUC_micro, MAX_ACC_AUC_macro = get_auc(y_test_out_array, y_out_array)
    print('MAX_ACC_roc_auc:', MAX_ACC_roc_auc)
    print('MAX_ACC_AUC_micro:', MAX_ACC_AUC_micro)
    print('MAX_ACC_AUC_macro:', MAX_ACC_AUC_macro)    
    return MIN_LOSS_roc_auc, MAX_ACC_roc_auc, MIN_LOSS_AUC_micro, MIN_LOSS_AUC_macro, MAX_ACC_AUC_micro, MAX_ACC_AUC_macro, MIN_LOSS_AUC_mean, MIN_LOSS_AUC_std, MAX_ACC_AUC_mean, MAX_ACC_AUC_std
13. Функції створення моделей.
def create_model_fcn():
    model = Sequential() #послідовна модель
    model.add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (1,1), activation = "relu", 
                     input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)))
    model.add(BatchNormalization())
    model.add(Flatten())
    model.add(Dense(128, activation='relu'))
    model.add(Dense(128, activation='relu'))
    model.add(Dense(128, activation='relu'))    
    model.add(Dropout(0.4))
    model.add(Dense(6, activation = "sigmoid"))
    adam = Adam(lr = 0.0001)
    model.compile(optimizer = adam, loss = "categorical_crossentropy", metrics = ["accuracy"])
    #model.summary()
    return model
def create_model_lenet():
    pool_kernel = (2,1)
    model = Sequential()
    #model.add(Conv2D(6, kernel_size=(5, 5), strides=(1, 1), activation='tanh', input_shape=input_shape, padding="same"))
    model.add(Conv2D(6, kernel_size=(5, 1), strides=(1, 1), activation='tanh', input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)))
    #model.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(1, 1), padding='valid'))
    model.add(AveragePooling2D(pool_size = pool_kernel, strides=(1, 1), padding='valid'))
    #model.add(Conv2D(16, kernel_size=(5, 5), strides=(1, 1), activation='tanh', padding='valid'))
    model.add(Conv2D(16, kernel_size=(5, 1), strides=(1, 1), activation='tanh', padding='valid'))
    #model.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(2, 2), padding='valid'))
    model.add(AveragePooling2D(pool_size = pool_kernel, strides=(2, 2), padding='valid'))
    #model.add(Conv2D(120, kernel_size=(5, 5), strides=(1, 1), activation='tanh', padding='valid'))
    model.add(Conv2D(120, kernel_size=(5, 1), strides=(1, 1), activation='tanh', padding='valid'))
    model.add(Flatten())
    model.add(Dense(84, activation='tanh'))
    #model.add(layers.Dense(nb_classes, activation='softmax'))
    model.add(Dense(6, activation = "sigmoid"))
    adam = Adam(lr = 0.0001)
    model.compile(optimizer = adam, loss = "categorical_crossentropy", metrics = ["accuracy"])
    #model.summary()
    return model
def create_model_alexnet():
    pool_kernel = (1,1)
    stride_kernel = (2,1)
    stride_kernel_YG = (2,2) ##
    model = Sequential()
    model.add(Conv2D(96, kernel_size=(11,11), strides=(1, 1), padding="same", activation='relu', input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)))    
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=pool_kernel, strides=stride_kernel))
    model.add(Conv2D(256, kernel_size=(5,5), strides=(1,1), padding="same", activation='relu'))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=pool_kernel, strides=stride_kernel))
    model.add(Conv2D(384, kernel_size=(3, 3), strides=(1, 1), padding="same", activation='relu'))
    model.add(Conv2D(384, kernel_size=(3, 3), strides=(1, 1), padding="same", activation='relu'))
    model.add(Conv2D(256, kernel_size=(3, 3), strides=(1, 1), padding="same", activation='relu'))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=pool_kernel, strides=stride_kernel))
    model.add(Flatten())
    model.add(Dense(4096, activation='relu'))
    model.add(Dropout(0.4))
    model.add(Dense(6, activation = 'sigmoid'))
    adam = Adam(lr = 0.0001)
    model.compile(optimizer = adam, loss = "categorical_crossentropy", metrics = ["accuracy"])
    #model.summary()
    return model    
def create_model_VGG16():
    pool_kernel = (2,1)
    model = Sequential()
    # Block 1
    model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,1),padding="same", activation="relu",input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)))
    model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,1),padding="same", activation="relu"))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1),strides=(2,1)))
    # Block 2
    model.add(Conv2D(filters=128, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=128, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1),strides=(2,1)))
    # Block 3
    model.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1),strides=(2,1)))
    # Block 4
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1),strides=(2,1)))
    # Block 5
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,1), padding="same", activation="relu"))
    model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1),strides=(2,1)))
    model.add(Flatten())
    model.add(Dense(units=4096,activation="relu"))
    model.add(Dense(units=4096,activation="relu"))
    model.add(Dense(units=6, activation="sigmoid"))
    adam = Adam(lr = 0.0001)
    model.compile(optimizer = adam, loss = "categorical_crossentropy", metrics = ["accuracy"])
    #model.summary()
    return model    
14. Приклад навчання моделі із збереженням проміжних результатів.
%%time
noise = 'FCN_NONOISE_NORM_'
mu, sigma = 0,0
time_steps = 21
subsample = 1
offset = 0.0
epochs = 1
batch_size = 64
#steps_per_epoch = x_data.shape[0]/(batch_size*(time_steps//subsample))
steps_per_epoch = x_data.shape[0]/(batch_size*time_steps)
print('x_data.shape[0]:',x_data.shape[0])
print('steps_per_epoch:',steps_per_epoch)
time_scale_np = []
MIN_LOSS_AUC_mean_np = []
MIN_LOSS_AUC_std_np = []
MAX_ACC_AUC_mean_np = []
MAX_ACC_AUC_std_np = []
MIN_LOSS_AUC_micro_np = []
MIN_LOSS_AUC_macro_np = []
MAX_ACC_AUC_micro_np = [] 
MAX_ACC_AUC_macro_np = []
MIN_LOSS_roc_auc_np = []
MAX_ACC_roc_auc_np = []
max_acc_model_filename = noise + 'offset' + str(offset) + '_FCN_MAX-ACC.hdf5'
max_acc_model_filepath = os.path.join('./', max_acc_model_filename)
min_loss_model_filename = noise + 'offset' + str(offset) + '_FCN_MIN-LOSS.hdf5'
min_loss_model_filepath = os.path.join('./', min_loss_model_filename)
cycles = 21
for i in range(1,cycles):
    tf.keras.backend.clear_session()
    time_steps = 100*i
    subsample = i
    # input_shape = (time_steps//subsample, 32, 1)
    # TIME_POINTS=time_steps//subsample: 200
    print('******** SUBSAMPLE:', subsample, '********')     
    print('time_steps:', time_steps)     
    print('time_steps//subsample:', time_steps//subsample)
    #offset = 0.5
    start_action = np.int32(time_steps*offset)
    print('start_action:', start_action)     
    model = create_model_fcn()
    if(i==1): model.summary()
    history = train_model(model)
#    MIN_LOSS_roc_auc, MAX_ACC_roc_auc, MIN_LOSS_AUC_micro, MIN_LOSS_AUC_macro, MAX_ACC_AUC_micro, MAX_ACC_AUC_macro, MIN_LOSS_AUC_mean, MIN_LOSS_AUC_std, MAX_ACC_AUC_mean, MAX_ACC_AUC_std = test_model_sep()
    MIN_LOSS_roc_auc, MAX_ACC_roc_auc, MIN_LOSS_AUC_micro, MIN_LOSS_AUC_macro, MAX_ACC_AUC_micro, MAX_ACC_AUC_macro, MIN_LOSS_AUC_mean, MIN_LOSS_AUC_std, MAX_ACC_AUC_mean, MAX_ACC_AUC_std = test_model_sep(model)
    #print('scores.shape:',scores.shape)
    #print(scores)
    time_scale_np.append(time_steps)
    MIN_LOSS_AUC_mean_np.append(MIN_LOSS_AUC_mean)
    MIN_LOSS_AUC_std_np.append(MIN_LOSS_AUC_std)
    MAX_ACC_AUC_mean_np.append(MAX_ACC_AUC_mean)
    MAX_ACC_AUC_std_np.append(MAX_ACC_AUC_std)
    MIN_LOSS_AUC_micro_np.append(MIN_LOSS_AUC_micro)
    MIN_LOSS_AUC_macro_np.append(MIN_LOSS_AUC_macro)
    MAX_ACC_AUC_micro_np.append(MAX_ACC_AUC_micro)
    MAX_ACC_AUC_macro_np.append(MAX_ACC_AUC_macro)
    MIN_LOSS_roc_auc_np.append(MIN_LOSS_roc_auc)
    MAX_ACC_roc_auc_np.append(MAX_ACC_roc_auc)
    # Зберегти дані
    np.save(noise + 'MIN_LOSS_AUC_mean_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MIN_LOSS_AUC_mean_np)
    np.save(noise + 'MAX_ACC_AUC_mean_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MAX_ACC_AUC_mean_np)
    np.save(noise + 'MIN_LOSS_AUC_std_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MIN_LOSS_AUC_std_np)
    np.save(noise + 'MAX_ACC_AUC_std_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MAX_ACC_AUC_std_np)
    np.save(noise + 'MIN_LOSS_AUC_micro_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MIN_LOSS_AUC_micro_np)
    np.save(noise + 'MIN_LOSS_AUC_macro_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MIN_LOSS_AUC_macro_np)
    np.save(noise + 'MAX_ACC_AUC_micro_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MAX_ACC_AUC_micro_np)
    np.save(noise + 'MAX_ACC_AUC_macro_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MAX_ACC_AUC_macro_np)
    np.save(noise + 'MIN_LOSS_roc_auc_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MIN_LOSS_roc_auc_np)
    np.save(noise + 'MAX_ACC_roc_auc_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(epochs), MAX_ACC_roc_auc_np)
14. Клас DataFrame, що містить отримані показники моделей.
class DataFrame:
  def __init__(self, noise, offsets, epochs):
    model_name = noise.split('_')[0] 
    # print(model_name)
    root_path = f'{model_name}/'
    # print(root_path)
    self.noise = noise
    self.offsets = offsets
    self.epochs = epochs
    self.face = {}
    for offset in offsets:
      metr_value = {}
      pipe = [
              'MIN_LOSS_AUC_mean', 'MAX_ACC_AUC_mean', 'MIN_LOSS_AUC_std', 'MAX_ACC_AUC_std' ,
              'MIN_LOSS_AUC_micro', 'MIN_LOSS_AUC_macro', 'MAX_ACC_AUC_micro', 'MAX_ACC_AUC_macro',
              'MIN_LOSS_roc_auc', 'MAX_ACC_roc_auc'
      ]    
      for name in pipe:
        metr_value[f'{name}'] = np.load(root_path + self.noise + name + '_offset_' + str(offset) + '_ep' + str(self.epochs) +'.npy', allow_pickle=True)
      self.face[offset] = metr_value
      # For cycles = 101
      #time_scale_np = list(range(100,10100,100))
      # For cycles = 21 
      self.time_scale_np = list(range(100,2100,100))
      print(f"{model_name} was created with timescale{self.time_scale_np}")
15. Клас Plots, для візуалізації показників моделей
class Plots():
   #Зміна ROC AUC для усіх класів- MIN_LOSS
  def __init__(self, frame):
    global class_names, lw, n_classes, colors, epochs, time_scale_np
    class_names = ['HandStart', 'FirstDigitTouch', 'BothStartLoadPh', 'LiftOff', 'Replace', 'BothReleased']
    lw = 2
    n_classes = 6
    colors = cycle(['red','orange','magenta','green','aqua','blue'])
    epochs = 1
    time_scale_np = frame.time_scale_np
    self.frame, self.offsets = frame.face, frame.offsets
    self.f_name = frame.noise.split('_')[0]
    for offset in self.offsets:
      self.plotter_auc_for_classes('MIN_LOSS_roc_auc', lw, n_classes, offset)
    self.plotter_auc_for_offsets('MIN_LOSS_roc_auc', lw, n_classes, offsets)
    self.plotter_max_acc_auc_mean('MAX_ACC_AUC', lw, n_classes, offset)
    self.plotter_std_by('MIN_LOSS_AUC', lw, n_classes, offset)
    self.plotter_std_by('MAX_ACC_AUC', lw, n_classes, offset)
    self.plotter_mean_divmul_std('MIN_LOSS_AUC', lw, n_classes, offset)
  ##############################################################################
  def  plotter_auc_for_classes(self, metr, lw, n_classes, offset):
    print(class_names)
    plt.figure(figsize=(8, 4))
    for i, color in zip(range(n_classes), colors):
      l = len(self.frame[offset]['MIN_LOSS_roc_auc'])
      print(f"{metr} --> {len(self.frame[offset][metr])}")
      evolution_list = [d[i] for d in self.frame[offset]['MIN_LOSS_roc_auc']]
      print(f'ev_list{evolution_list}') 
      time_scale_np = list(range(100, 2100, 100))     
      plt.plot(time_scale_np, evolution_list, color=color, lw=lw, label=class_names[i])
    #plt.plot(time_scale_np, MIN_LOSS_AUC_mean_0, label='0.0', linestyle='dotted')   
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro', linestyle='dashed', color='black')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro', linestyle='dotted', color='black')
    #plt.plot(time_scale_np, MIN_LOSS_AUC_mean_5, label='0.5', linestyle='dotted') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro, 0.5', linestyle='dotted', color='green')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro, 0.5', linestyle='dashed', color='green')
    #plt.plot(time_scale_np[:10], MIN_LOSS_AUC_mean_1[:10], label='0.1', linestyle='dotted') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro, 1.0', linestyle='dotted', color='blue')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro, 1.0', linestyle='dashed', color='blue')
    plt.title(f'AUC - MIN_LOSS - offset={offset}')  
    plt.ylabel('AUC (by min loss)')  
    plt.xlabel('Samples') 
    plt.ylim(0.5,1)  
    #plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='lower right', title='Offset')  
    plt.legend(ncol=4) #, title='AUC, offset')
    #    ['micro, 0.0','macro, 0.0', 
    #            'micro, 0.5','macro, 0.5', 
    #            'micro, 1.0','macro, 1.0'], loc='lower center'))  
    plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01_AUC_for_classes_MIN_LOSS_offset' + str(offset) + '_ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
  def  plotter_auc_for_offsets(self, metr, lw, n_classes, offset):
    plt.figure(figsize=(6, 4))
    #підсумувати історію для точності
    #plt.subplot(121)  
    #plt.plot(time_scale_np, MIN_LOSS_AUC_mean_0, label='0.0', linestyle='dotted')   
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro, 0.0', linestyle='dotted', color='red')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro, 0.0', color='red')
    #plt.plot(time_scale_np, MIN_LOSS_AUC_mean_5, label='0.5', linestyle='dotted') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro, 0.5', linestyle='dotted', color='green')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro, 0.5', color='green')
    #plt.plot(time_scale_np[:10], MIN_LOSS_AUC_mean_1[:10], label='0.1', linestyle='dotted') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0]['MIN_LOSS_AUC_micro'], label='micro, 1.0', linestyle='dotted', color='blue')
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0]['MIN_LOSS_AUC_macro'], label='macro, 1.0', color='blue')
    plt.title('AUC - MIN_LOSS')  
    plt.ylabel('AUC (by min loss)')  
    plt.xlabel('Samples')  
    plt.ylim(0.5,1)
    #plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='lower right', title='Offset')  
    plt.legend(ncol=3, loc='lower center') #, title='AUC, offset')
    #    ['micro, 0.0','macro, 0.0', 
    #            'micro, 0.5','macro, 0.5', 
    #            'micro, 1.0','macro, 1.0'], loc='lower center'))  
    plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01_AUC_by_MIN_LOSS_offsets_' + 'ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
  def plotter_max_acc_auc_mean(self, metr, lw, n_classes, offset):# MEAN - MAX_ACC - ALL
    plt.figure(figsize=(12, 4))
    # підсумувати історію для точності 
    plt.subplot(121)  
    subm = '_mean'
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0]['MAX_ACC_AUC'+subm], label='0.0')  
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5]['MAX_ACC_AUC'+subm], label='0.5') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0]['MAX_ACC_AUC'+subm], label='1.0') 
    plt.title('Mean - MAX_ACC')  
    plt.ylabel('Mean AUC (by max acc)')  
    plt.xlabel('Samples')  
    plt.ylim(0.5,1)
    plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='lower right', title='Offset')  
    plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01_mean_by_MAX_ACC_offsets_' + 'ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
  def plotter_std_by(self, metr, lw, n_classes, offset):
    # STD - MIN_LOSS - ALL
    plt.figure(figsize=(12, 4))
    # підсумувати історію для точності
    plt.subplot(121)  
    subm ='_std'
    #MIN_LOSS_AUC
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0][metr+subm], label='0.0')  
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5][metr+subm], label='0.5') 
    plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0][metr+subm], label='1.0') 
    M_AL = '_'.join(metr.split('_')[:2])
    print(f'mal--> {M_AL}')
    m_al = ' '.join(metr.split('_')[:2]).lower()
    plt.title(f'Std by {M_AL}')  
    plt.ylabel(f'Std for AUC (by {m_al})')  
    plt.xlabel('Samples')  
    plt.ylim(0.15, 0.35)
    plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='upper right', title='Offset')  
    plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01{subm}_by_{M_AL}_offsets_' + 'ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
  def plotter_mean_divmul_std(self, metr, lw, n_classes, offset):
    # MEAN*STD - ALL
    M_AL = '_'.join(metr.split('_')[:2])
    m_al = ' '.join(metr.split('_')[:2]).lower()
    ##### div 
    def div():
      fig = plt.figure(figsize=(12, 4))
      plt.subplot(121)  
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0][metr+'_mean']/self.frame[0.0][metr+'_std'], label='0.0')  
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5][metr+'_mean']/self.frame[0.5][metr+'_std'], label='0.5') 
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0][metr+'_mean']/self.frame[1.0][metr+'_std'], label='1.0') 
      plt.title(f'Mean/Std by {M_AL}')  
      plt.ylabel(f'Std for AUC (by {m_al})')  
      plt.xlabel('Samples')  
      plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='lower right', title='Offset')  
      plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01_METRIC_DIV_by_{M_AL}_offsets_' + 'ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
      fig.clf()
    ###### mul
    def mul():
      new = plt.figure(figsize=(12, 4))
      plt.subplot(121)  
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.0][metr+'_mean']*self.frame[0.0][metr+'_std'], label='0.0')  
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[0.5][metr+'_mean']*self.frame[0.5][metr+'_std'], label='0.5') 
      plt.plot(time_scale_np, self.frame[1.0][metr+'_mean']*self.frame[1.0][metr+'_std'], label='1.0') 
      plt.title(f'Mean*Std by {M_AL}')  
      plt.ylabel(f'Std for AUC (by {m_al})')  
      plt.xlabel('Samples')  
      plt.legend(['0.0', '0.5', '1.0'], loc='lower right', title='Offset')  
      plt.savefig(f'{self.f_name}_Fig01_METRIC_MULTI_by_{M_AL}_offsets_' + 'ep' + str(epochs) + '.png' ,bbox_inches='tight', dpi=300)
    div()
    mul()
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