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Technologie inz. biomedycznej wykorzystujgce Sl

* Inteligentne buty wyposazone w czujniki
* Inteligentne maty do monitorowania snu, upadek z t6zka
* Inteligentna waga — ocena rownowagi

* Czujniki, kamery, mikrofony, zyroskopy, itd. do monitorowania aktywnosci
dziennej,

e Kaski EEG,

* Urzadzenia do Sledzenia ruchu gatek ocznych (eye, gaze trackery — do
komunikacji z otoczeniem),

* Roboty wspomagajace osoby niepetnosprawne (np. robot KOMPAI-3).



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
biometrii
« Zastosowanie S| w biometrii — rozne modalnosci;

* Modalnos¢ biometryczna — mierzalna cecha cztowieka, ktorej
pomiar dostarcza informacji umozliwiajgcych rozpoznanie danej
osoby od innych;

Przyktady:

* Rozpoznawanie twarzy - zdolnos¢ wykrywania i rozpoznawania osoby na

podstawie jej cech twarzy (geometrycznych i antropometrycznych)

- Zalety: pozwala na petng automatyzacje systemu, wysoka skutecznos,
szybkos¢ dziatania.

- Wady: sposob pobierania cechy biometrycznej, duza ilos¢ danych.
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Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
biometrii
« Zastosowanie S| w biometrii — rozne modalnosci;

* Modalnos¢ biometryczna — mierzalna cecha cztowieka, ktorej
pomiar dostarcza informacji umozliwiajgcych rozpoznanie danej
osoby od innych;

Przyktady:

* Biometria dtoni - zestaw cech biometrycznych wystepujgcych na ludzkiej
dtoni (odciski palcéw, odciski dtoni, ksztatt dtoni i rozktad zyt)

Zalety: Zroznicowane podejscia, tatwe w uzyciu.
Wady: tatwosé fatszowania (np. odlew dtoni).



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
biometrii
« Zastosowanie Sl w biometrii — rozne modalnosci;

* Modalnos¢ biometryczna — mierzalna cecha cztowieka, ktérej pomiar dostarcza
informacji umozliwiajgcych rozpoznanie danej osoby od innych;

Przyktady:

* Rozpoznawanie odciskdw palcéw - odnosi sie do procesu identyfikacji lub potwierdzenia
tozsamosci osoby poprzez poréwnanie dwoéch odciskow palcow - w celu rozpoznawania linii
papilarnych powstata sie¢ gteboka do Finger ConvNet

Zalety: kazda osoba ma swoj indywidualny "wzor", praca na matej ilosci danych,
duza skutecznosc.

Wady: fatwo utrudni¢ odczyt, duzo dodatnio fatszywych wynikdw.
Zrédto:

Wani M.A,, Bhat F.A., Afzal S., Khan A.l. (2020) Supervised Deep Learning in Fingerprint Recognition. In: Advances in Deep Learning.
Studies in Big Data, vol 57. Springer, Singapore. https://doi.org/10.1007/978-981-13-6794-6_7

Liu, Y., Zhou, B., Han, C. et al. A novel method based on deep learning for aligned fingerprints matching. Appl Intell 50, 397-416
(2020). https://doi.org/10.1007/s10489-019-01530-4



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
biometrii

« Zastosowanie S| w biometrii — rozne modalnosci — poréwnanie cech
(skutecznosc, koszt, wielkos¢ wzorca, dlugookresowa stabilnos¢, poziom bezpieczenstwa)
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Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
biometrii

« Zastosowanie S| w biometrii — rozne modalnosci; rynek urzgdzen i licencji w
zaleznosci od modalnosci, przewidywany wzrost potencjatu biznesowego do 2024
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Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach neurodegeneracyjnych

|dentyfikacja choroby
Bezpieczenstwo pacjenta
Rehabilitacja

Zachowanie produktywnosci



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach neurodegeneracyjnych

Mozliwos¢ przewidzenia wystgpienia choroby w ciggu najblizszych 5 lat;
Nadzorowanie | monitorowanie pacjentow Z zaburzeniami
neurodegeneracyjnymi;

Wspieranie lekarzy i zwiekszenie ilosci przeprowadzanych diagnoz, a tym
samym  zmniejszenie liczby wystepowanie zaawansowanych przypadkow
choroby;

Skuteczne rozpoznanie choroby i przewidzenie dalszych rokowan w kazdym
stadium choroby;

Analiza duzych zbioréw danych.



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach neurodegeneracyjnych

Choroba Alzheimera
e Gtownie badania PET i MRI
* Baza danych: The Alzheimer’s disease Neuroimaging Initiative (ADNI)
* Uzywane algorytmy:
* Splotowe sztuczne sieci neuronowe (CNN)
» Gtebokie sieci generatywne (Deep Belief Networks)
* Analiza rozmowy z pacjentem



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach neurodegeneracyjnych

Stwardnienie zanikowe boczne
* Interfejs do sterowania komputerem za pomocg mozgu (BCl)
* Proby przewidywania reakcji pacjentow na leki



Eyetracking w chorobach
mozgu

Dodatek do tradycyjnych skal oceny poznawczej

Wsrod oséb chorych na Alzheimera i stwardnienie rozsiane wystepujg deficyty
uwagi

W przypadku padaczki badania sg na wczesnym etapie, ale ma potencjat
Problemy z ptynnym sSledzeniem obiektéw u oséb z Alzheimerem

Szerokie spektrum zmian okoruchowych w chorobach neurologicznych
Zmiana ruchow gatek spowodowana chorobami moézgu - wptyw na czaszkowy
uktad nerwowy

Inne zachowanie 0séb zdrowych i chorych podczas badan z wykorzystaniem
eyetrackingu

Eye tracking zapewnia szybsze przeprowadzenie badan



Zrenice w chorobach mézgu

Badania prowadzone na osobie z amnezjg wsteczng

Zmierzono wielkoS¢ Zzrenicy podczas myslenia o przesztosci i przysztosci
Oczy byty monitorowane przez okulary do Sledzenia wzroku

Wiekszy rozmiar zrenic podczas myslenia o przysztosci

Wieksze zrenice - duze obcigzenie poznawcze

Wykorzystanie pomiaréw aktywnosci oka w kontekscie fizjologicznej oceny
przysztego myslenia u oséb z amnezjg wsteczng



Trendy w badaniach eyetrackingowych

spektrum

psychiatria autyzmu

sledzenie gatek
neuronauka

schorzenia
neurologiczne

ocznych

psychologia rozwojowa

schorzenia
psychiatryczne

OBSZARY , CHOROBY TECHNOLOGIA
NAJOBSZERNIEJSZEJ ILOSCI

PUBLIKACII



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach uktadu nerwowego

Epilepsja
Do detekcji wykorzystuje sie gtownie sygnaty EEG
Wykorzystywane algorytmy:

e Maszyny wektoréw nosnych (SVM)
Optymalizacja za pomoca roju czgstek (PSO)
Algorytmy genetyczne (GA)

Logika rozmyta (Fuzzy logic)



Technologie wykorzystujgce S| — zastosowania w
chorobach neurodegeneracyjnych

PERFORM: wieloczujnikowy system, stuzgcy do ciggtego monitorowania i

oceny funkcji motorycznych osoéb z zaburzeniami neurodegeneracyjnymi
A soPhisticatEd multi-paRametric system FOR the continuous effective assessment and
Monitoring of motor status in disease and other neurodegenerative
diseases progression and optimizing patients’ quality of life



PERFORM - Wprowadzenie

* W wyniku realizacji projektu powstat system ciggtego, zdalnego monitorowania
stanu motorycznego o0sob cierpigcych na choroby zwyrodnieniowe uktadu
nerwowego (w szczegdlnosci na chorobe Parkinsona).

e System umozliwia zdalne obserwowanie biezgcego stanu pacjentdéw oraz oceny
poprawnosci i efektywnosci indywidualnie dobranego schematu ich leczenia, a
takze ewentualnej jego korekty.

* System ma mozliwos¢ tgczenia wtasnych danych z danymi z innych zrodet, po to
aby poszerzy¢ baze wiedzy, a nastepnie wykorzystac jg jako wejsciowy materiat
informacyjny dla zestawu inteligentnych komputerowych narzedzi decyzyjnych.



PERFORM - CELE DO OSIAGNIECIA

Ciggty monitoring i ocena stanu pacjenta
Detekcja symptomow przy uzyciu pojedynczego zestawu czujnikow
Wczesne wykrywanie postepow choroby i zmian stanu pacjenta

Wspomaganie w leczeniu (prowadzeniu) pacjenta przy uzyciu inteligentnych
metod zdobywania wiedzy

Prognoza przysztego przebiegu choroby uzalezniona od charakterystyki
danego pacjenta



Cele medyczne — system PERFORM

24h

Pacjent uzywa
systemu codziennie w domu

monitoring
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Urzadzenia
monitorujgce Na podstawie
24 h obiektywna ocena stanu obiektywnych
inforgaacje pacjenta obserwac;ji

DIAGNOSTA

Natychmiastowa
odpowiedz



Cele medyczne — system PERFORM

Krotkoterminowe

o 24h obiektywna ocena stanu pacjenta
o Rozpoznawanie stanu zakornczenia dziatania ostatniej dawki lekarstwa

o Mozliwos¢ dostosowania terapii to przebiegu choroby charakterystycznego
dla danego pacjenta

a Harmonogram przyjmowania lekarstw

a Harmonogram i kompozycja positkow
o Rozpoznawanie zmian w reakcji pacjenta na terapie
o Natychmiastowy dostep do ogdlnej informacji o pacjencie

n Szybki dostep do szczegdtowych informacji o pacjencie



Cele medyczne — system PERFORM

Diugoterminowe

n Obiektywna ocena terapii
o Obserwacja postepow symptomow choroby w czasie

a Rozpoznawanie zmian/reakcji pacjenta na zmiane terapii

Zaprojektowanie, wdrozenie i walidacja systemu wielo-sensorycznego, stuzgcego do
ciggtego monitorowania i oceny stanu motoryki ruchow osob z chorobami
neurodegeneracyjnymi
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Urzadzenia Monitorowanie Detekcja i okreslenie
do testow Pacjenta symptomow Tworzenie profilu

Uaktualniona pacjenta

diagnoza
Sugerowane zmiany Ocena postgpu

leczenia choroby

DIAGNOSTA

Komputer osobisty (lub innego tego typu urzadzenie) z odpowiednim oprogramowaniem (LBU — Local Base Unit).
Sprzet ten przekazuje dane do komputera jednostki opieki medycznej (CHU — Central Hospital Unit).



Cel

Komputer osobisty (lub innego tego typu urzadzenie) z odpowiednim
oprogramowaniem (LBU — Local Base Unit).

Koncepcja menu wykorzystujgca schemat klawiatury typowych urzadzen takich jak:
smartfon, pilot zdalnego sterowania do telewizora, itp.

Duze, czytelne komunikaty (réwniez odczytywane przez komputer — synteza

mowy):

interaktywny, graficzny harmonogram zazywania lekow,

Interaktywny, graficzny kwestionariusz positkow,

graficzne, interaktywne interfejsy ¢wiczen,

automatyczna analiza obrazu z kamery komputera.



Interfejsy multimodalne (interakcja pacjenta z systemem)

Qi};) LOCAL BASE UNIT MENU
erform
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Interfejsy multimodalne (interakcja pacjenta z systemem)

Qi ) MEDICATION REMINDER (D
Qﬁ’e;rform

Please take 1 pill of LEVODOPA
Did you take it?

erform



o Interfejsy multimodalne (interakcja pacjenta z systemem)

®) MEDICATIONS QUESTIONNAIRE

Perform 2009-04-22

Cj ACCEPT CANCEL ED




Interfejsy multimodalne (interakcja pacjenta z systemem)

MEALS QUESTIONNAIRE

2009-04-22

¢ F O e w

CARROT CHEESE CHICKEN COFFEE

Breakfast 03:45 Lunch 08:59 Dinner 15:22

ACCEPT CANCEL

Perform



Trening i funkcjonowanie modutu

Funkcjonowanie w systemie PERFORM

Monitorowanie
pacjenta przy

pomocy
czujnikow

-

automatyczne
wyznaczanie
UPDRS

symptomow

dodawanie
do bazy

dane historyczne
pacjenta

(baza danych PERFORM)

aktualne wartosci
UPDRS pacjenta
(ostatni monitoring i
testy)

| >

historyczne wartosci
UPDRS
(z bazy PERFORM)

| >

Algorytm
decyzyjny oparty o
reguty -
implementacja

Alerty dla lekarzy

—




Ogodlna zasada dziatania modutu

Modut oceny pogorszenia sie stanu zdrowia pacjenta jest ostatnim elementem decyzyjnym systemu.
Wejsciami tego modutu sg wyjscia pozostatych klasyfikatoréw wyrazone w UPDRS (0-4).

System PERFORM umozliwia wyznaczenie nastepujgcych wartosci UPDRS: UPDRS 13, 14, 20, 21, 23, 24,
25, 28, 29, 31, 32, 39.

Wyjsciem modutu jest alert informujgcy o ewentualnym pogorszeniu sie zdrowia pacjenta (wartosci
aktualne UPDRS sg poréwnywalne z wartoSciami historycznymi zapisanymi w bazie danych projektu
PERFORM).

— ™
—

S




Cel

Komputer osobisty (lub innego tego typu urzadzenie) z odpowiednim
oprogramowaniem (LBU - Local Base Unit).

Koncepcja menu wykorzystujgca schemat klawiatury typowych urzadzen takich jak:
smartfon, pilot zdalnego sterowania do telewizora, itp.

Duze, czytelne komunikaty (réwniez odczytywane przez komputer — synteza

mowy):

interaktywny, graficzny harmonogram zazywania lekow,

Interaktywny, graficzny kwestionariusz positkow,

graficzne, interaktywne interfejsy ¢wiczen,

automatyczna analiza obrazu z kamery komputera.



Zbior regut

Wiedze do wygenerowania regut zebrano z kwestionariuszy lekarzy oceniajgcych
pary historycznych i aktualnych wartosci UPDRS

Do generacji regut zastosowano metode zbiorow przyblizonych. Metoda ta
najlepiej nadaje sie do obrdobki danych takich kwestionariuszy, w ktorych moze
wystgpic brak danych, sprzeczne dane, itp.

Przyktad wygenerowanej reguty:

jeéli (AUPDRS14>1) i (A UPDRS 23>2) i (A UPDRS 25>1) i
(A UPDRS 31>2)=> OUT= alarm (alert wysokiego priorytetu)

Reguty wygenerowane w konkretnym przypadku sg zaprezentowane lekarzowi
do weryfikacji. Dzieki temu lekarz ma informacje, ktore symptomy wptynety na
decyzje systemu.



Zatozenia modutu sygnatowego

* Wartosci UPDRS wybranych symptomow sg automatycznie wyliczane
podczas monitorowania pacjenta w domu (gtéwnie symptomy
motoryczne),

* Obliczane wartosci sg zapisywane w bazie danych. W kazdym momencie
istnieje mozliwos¢ dostepu do danych historycznych z dowolnego dnia i
dla danego pacjenta,

* Modut bada zmiany wartosci UPDRS dla danego pacjenta i
automatycznie wykrywa pogorszenie sie stanu zdrowia pacjenta. W
przypadku wykrycia takiego stanu zgtasza odpowiednie ostrzezenie
(ALERT).



Zatozenia modutu rejestracji sygnatow

Kazdy z pacjentdw wykonywat nastepujgce czynnosci: chodzenie po linii prostej z obrotem;
podnoszenie obiektu odpowiednio reka lewg, prawg oraz obiema rekami; podnoszenie lewe;j,
prawej oraz obu rak; siadanie i wstawanie z krzesta; ktadzenie sie i wstawanie z t6zka; stanie;
siedzenie; lezenie.

Kazda aktywnos¢ wykonywana byta w sekwencji tgczgcej aktywnosé dynamiczng z czynnoscia
statyczna. Dla przyktadu sekwencje chodu rejestrowano w sekwencji: stanie w miejscu,
chodzenie z obrotem oraz zatrzymanie sie.

Kazda sekwencja ruchu byta powtarzana trzykrotnie. Podczas rejestracji sygnatow
przyspieszenia rejestrowano takze obraz wideo zsynchronizowany z sygnatami przyspieszenia.

Nagrania wideo pozwalaty na precyzyjne wyznaczanie poczatku i konca kazdej z kategorii
ruchowych.



Zatozenia modutu rejestracji sygnatow

Sygnaty przyspieszenia rejestrowano z wykorzystaniem dwodch rodzajow urzadzen
wyposazonych w tréjosiowe akcelerometry. Zbierany sygnat zapisywano na kartach microSD
zintegrowanych z urzgdzeniami zapisu.

Akcelerometry rozmieszczano na nadgarstkach, kostkach oraz klatce piersiowej osoby biorgce;j
udziat w testach. Rozmieszczenie urzadzen zostato dobrane w taki sposéb, by pozwalato na
detekcje jak najwiekszej liczby aktywnosci ruchowych oraz ocene stanu pacjenta dokonywang
automatycznie przez algorytmy rozpoznajgce symptomy choroby.

Podczas testow wykorzystywano urzadzenia wyprodukowane przez firme Shimmer oraz
urzadzanie zaprojektowane w ramach projektu PERFORM.

Zakres przyspieszen rejestrowanych przez akcelerometry zawierat sie w przedziale 6 g, cow
petni pokrywa zakres przyspieszen uzyskiwanych podczas typowych aktywnosci ruchowych
ciata ludzkiego. Czestotliwos¢ probkowania sygnatu wynosita odpowiednio 51.2 Hz dla
urzgdzenia Shimmer oraz 62.5 Hz dla systemu PERFORM.



Podczas rejestracji sygnatow uzyskiwano 15 niezaleznych przebiegéw
sygnatu przyspieszenia. Przyktadowe przebiegi czasowe sygnatow dla
aktywnosci chodu zamieszczono na rysunku ponize;j.
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Zatozenia modutu rejestracji sygnatow

Na wykresach sygnatu odpowiadajgcego osi x mozna zaobserwowac
sktadowg statg rowna przyspieszeniu ziemskiemu (1 g). Wystepowanie
sktadowej statej dla tej osi zwigzane jest z orientacjg osi
akcelerometrow, ktore byty ustawione w nastepujgcy sposob: oS x -
wertykalnie, oS y - horyzontalnie i prostopadle do klatki piersiowej, os
z - wertykalnie i rownolegle do klatki piersiowe;.



Parametryzacja sygnatow przyspieszenia

* Dolnoprzepustowa filtracja sygnatu przyspieszenia z czestotl. odciecia rowng 3 Hz daje
najlepsze wyniki w eliminacji zaktécen, jednoczesnie nie usuwajac istotnych w procesie
klasyfikacji informacji zwigzanych z czestotliwoscig ruchu. Przed analizg wtasciwg, wszystkie
sygnaty zostaty poddane filtracji dolnoprzepustowej za pomoca filtra IIR.

e Parametryzacja sygnatu wykonywana byta w ramkach czasowych zaleznych od rodzaju
aktywnosci. W przypadku rozpoznawania chodu zastosowano ramke o dtugosci 1250 ms
przesuwang z krokiem 625 ms, co odpowiadato 64 i 32 probkom sygnatu dla urzadzen
Shimmer oraz 78 i 39 probkom dla urzadzen opracowanych w ramach projektu PERFORM.
Podczas parametryzacji sygnatu wykorzystanej do klasyfikacji ruchu rgk zastosowano krotszg
ramke o dtugosci 625 ms i kroku 320 ms.

e Zastosowanie krotszej ramki zwigzane byto z koniecznoscig wykrywania aktywnosci
szybkozmiennych. Wszystkie parametry przed podaniem na wejscie klasyfikatora byty
normalizowane do zakresu wartosci <-1,1>.



Parametryzacja sygnatow przyspieszenia

Parametry w dziedzinie czasu

W procesie parametryzacji wykorzystano typowe parametry opisujgce wtasciwosci
statystyczne parametryzowanych sygnatow.

Jako pierwszy parametr przyjeto wartos¢ srednig sygnatu — parametr opisujgcy
poziom przyspieszenia odpowiadajgcy analizowanej ramce sygnatu. Mozna zauwazyc,
ze parametr ten przyjmuje wysokie wartosci dla aktywnosci dynamicznych (np. chdéd,
ruch rak) i niskie w przypadku aktywnosci statycznych (np. siedzenia).

Wartos¢ srednia, odchylenie standardowe sygnatu przyspieszenia, kurtoza zostaty
wyznaczone w celu okreslenia dynamiki zmian sygnatu przyspieszenia, wspotczynnik
szczytu (ang. crest factor) oznacza stosunek maksymalnej wartosci sygnatu do
wartosci RMS. Parametr ten opisuje charakter impulsowy sygnatu, wykorzystano
rowniez wspotczynnik korelacji.



Parametryzacja sygnatow przyspieszenia

Parametry w dziedzinie widma sygnatu
Ztozonos¢ ruchu opisano za pomocg energii widmowej sygnatu

Ocena okresowosci ruchu opisywana jest przez entropie



Stosowane klasyfikatory

Klasyfikacje sygnatow przyspieszenia wykonywano z wykorzystaniem dwoch zaleznych
od siebie klasyfikatorow, stuzgcych do rozpoznawania kategorii chdéd oraz do
rozpoznawania ruchu rak. Klasyfikatory zostaty przygotowane w oparciu o algorytm
sztucznych sieci neuronowych oraz maszyne wektorow nosnych (ang. SVM - Support
Vector Machine)

Kazdy algorytm zostat przetestowany z wykorzystaniem algorytmu walidacji krzyzowej
oraz metody leave-one-out



Konfiguracja
akcelerometrow

1 - lewa noga Chaod
Brak
1 - prawa noga Chaod
Brak
2 - nogi Chdéd
Brak
2 — prawa noga, klatkaChod
piersiowa Brak
3 - nogi, klatka piersiowa Chod
Brak
3 — lewa reka, prawa noga,Chod
klatka piersiowa Brak

5 - nogi, rece, klatkaChad
piersiowa Brak

1psoumApyje [ezpoy

SVM (C = 62.5,

y=0.5)

[%]

IS0UZI3[INYS

95,63
97,66
95,06
96,96
96,71
98,86
97,15
96,67
98,82
98,12
97,02

97,33
96,94
99,24

9MopJepuels
31U3lAYopO

7,34
7,76
17,65
8,82
13,27
3,16
9,71
9,48
2,03
6,08
6,74

6,51
6,86
1,91

SVM grid-search Sie¢ neuronowa

[%]

2S0UZI3INYS

96,34
97,86
94,93
97,18
97,51
98,62
98,24
97,75
339,19
98,01
98,01

97,31
97,16
98,36

9MopJepuels
31U3jAYopO

wu
o0
s}

7,57
18,69
8,87
10,91
4,23
6,97
7,08
1,66
6,04
4,96

6,95
6,65
3,71

[%]

2S0UZI3INYS

97,27
97,00
94,86
96,04
98,00
96,82
96,35
95,88
85,49
77,10
91,02

86,28
34,35
83,89

31U3jAYopO

= amopJepuels

00
R

7,90
17,97
8,06
5,73
7,28
14,00
9,73
20,82
16,77
13,63

17,81
28,99
19,60

erform



Konfiguracja
akcelerometrow

1psoumApje

1 - lewa noga Chaod
Brak
1 — prawa noga Chaod
Brak
2 - nogi Chaod
Brak
2 — prawa noga, klatkaChod
piersiowa Brak
3 — nogi, klatka piersiowa Chod
Brak
3 — lewa reka, prawaChod

noga, klatka piersiowa Brak
5 - nogi, rece, klatkaChad
piersiowa Brak

fezpoy

SVM grid-search Sie¢ neuronowa

SVM (C = 62.5,
y=0.5)
2f gg 2
3 5 2 3
S o @ S5
2 % > 2
97,47 1,14 97,03
98,39 0,88 98,31
98,37 0,89 98,65
99,09 0,54 99,01
98,89 0,44 98,99
99,53 0,41 99,50
98,62 1,07 99,14
99,26 0,42 99,16
99,37 0,37 99,69
99,78 0,26 99,69
98,49 1,65 98,91
99,36 0,34 99,35
98,38 2,35 98,99
99,65 0,37 99,69

amopJepuels
31ualAyopO

o
o W
o N

U

o

U

0,51
0,71
0,72
0,46
0,46
0,53
0,42
0,29
1,19
0,31
1,29

0,27

[%]

IS0UZ291NYS

97,42
98,30
97,50
98,58
98,68
98,55
98,66
97,77
90,54
89,10
92,64
85,04
38,51

94,04

amopJiepuels
31U3jAYIpPO

o
N W
o O

’

1,30
0,76
0,90
0,79
0,67
1,41
8,01
12,95
8,13
19,11
16,23

7’gg’orm



-3 SVM (C=60 y=0.5) Sie¢ neuronowa
Q. w wn - wn wn -
B 8 g R ] § 3o
i . o ® 2 = s < D aQ = =
Konfiguracja Y Q Q= Q Q=
, < S g @ S o ®
akcelerometrow s o) o =. o o) o 3. o
=S (%) E D = (N E D 2
o O~ ® c O~ ® c
a o, o,
- ('D ('D
oQ oQ
(@] (@]
Lewa 76,33 35,90 1,43 81,56 33,55 4,46
2 czujniki - Prawa 74,88 35,31 0,44 77,85 38,02 1,54
nadgarstki rgk  QObie 93,15 13,15 430 90,89 1869 5,36
Brak 99,41 0,91 50,06 99,63 0,84 38,70
Lewa 70,41 35,74 1,76 77,22 33,03 6,68

3 czujniki -
nadgarstki rak,
klatka piersiowa

Prawa 71,50 37,75 0,36 74,95 39,96 2,37
Obie 90,40 15,96 4,64 86,21 23,15 7,30
Brak 99,69 0,60 61,23 98,92 3,15 46,35




Whnioski

* Analiza wynikow skutecznosci rozpoznawania kategorii chodu w
zaleznosci od metody testowania, konfiguracji akcelerometrow oraz
rodzaju klasyfikatora pokazata, ze najwyzszg skutecznosc przy mozliwie
niewielkiej liczbie czujnikdw mozna uzyskac stosujac klasyfikator SVM i

analizujgc sygnaty rejestrowane przez trzy akcelerometry (nogi, klatka
piersiowa)

* Najlepsze rezultaty klasyfikacji ruchu rgk uzyskano, stosujgc siec

neuronowa i analizujgc wytgcznie sygnaty rejestrowane przez czujniki
umieszczone na nadgarstkach rak



KLASYFIKACJA SYGNALOW EEG

» Drugim przyktadem projektu jest badanie sygnatéow EEG i ich analiza za
pomocg Sl (na podstawie: Browarczyk J, Kurowski A, Kostek B. Analyzing the
Effectiveness of the Brain—Computer Interface for Task Discerning Based on
Machine Learning. Sensors. 2020; 20(8):2403.
https://doi.org/10.3390/s20082403)




KLASYFIKACJA SYGNALOW EEG

Przeglad stanu wiedzy (klasyfikacja sygnatow EEG) na podstawie publikacii:

Browarczyk J, Kurowski A, Kostek B. Analyzing the Effectiveness of the Brain—
Computer Interface for Task Discerning Based on Machine Learning. Sensors.
2020; 20(8):2403. https://doi.org/10.3390/s20082403




EEG-Related Literature
Source

Task

event-related
potential

fatigue

stress
emotion

emotion

emotion

temporal
analysis

_ sleep
disturbance
detection

auditory
stimulus
classification

automated
visual object
categorization

[46]

[7]

[47]
[48]
[50]

[52]

[50]

[54]

[55]

[56]

Algorithm

SVM, SWLDA, BLDA,

M
SBL, SBLaplace

spatial-temporal
convolutional neural
network (ESTCNN)

DNN and deep CNN
CNN
dynamical graph CNN

Al Tefa )

RNN with LSTM
(Recurrent Neural
Networks / Long Short-
Term Memory

dynamical graph CNN
YN GG
CNN (no feature
extraction)

RNN

RNN, CNN-based
regressor

Dataset

two experimental
datasets

experimental, local
dataset

experimental, local
dataset

DEAP [49]
SEED [51]

SSVEP (steady-state

visually
evoked potentials)

DREAMER [53]
[54]

experimental, local
dataset

experimental, local
dataset

Classification
Effectiveness

the best ap%plroacht-
approximately up to
pp 100%y P

97.3%

86.62
99.72%
90.4%

93.0%

86.23%

93.55% to 98.10%
depending on the
number of classess

83.2%

83%



IMI (I\_/Iotori
maginer
G

epileptic
seizure
detection

epileptic
seizure
detection

epileptic
seizure
detection

Behavioral
Disorder
(RBD)

Alzheimer
disease
detection

depression
screening

autism

[57]

[58]

[59]

[60]

[62]

[63]

[64]

[65]

CNN, transfer learning

Gated Recurrent Unit
RNN

Neuro-fuzzy

CNNs/ LSTM

Echo State Networks
(ESNs)

multiple convolutional-

subsampling

CNN

bispectrum
transform, ST Fourier
Transform (STFT)/STFT
at a bandwidth of total
spectrum (STFT-BW)

Local (EEG database -
Bonn

dataset (118 subjects)

patients and 7 control

two classes: 86.49%
[57] three classes: 79.25%,
four classes: 68.51%

BUD [58] 98%

niversity) [59] ~90%
TUH EEG Seizure
Corpus [61£/ Duke
University Seizure
Corpus

experimental, local

sensitivity: 0.3083;
specificity: 0.9686

85%

experimental, local

dataset 80%

experimental, local

dataset (patients with

Mild Cognitive
Impairment and
healthy control

group)

left hemisphere: 93.5%
right hemisphere: 96%

experimental, local

dataset (10 autism 82.4%

subjects)
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