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DIE JUNGFORSCHERSteuerung  
per Lidschluss
Erkennung ereigniskorrelierter Potentiale eines 
Elektroenzephalogramms durch ein neuronales 
Netz

Wenn man ein Augenlid schließt, erzeugt dies eine 
bestimmte elektrische Aktivität des Gehirns, die mit einem 
Elektroenzephalografen (EEG) gemessen werden kann. Die 
so erhaltenen Daten werden mithilfe eines neuronalen Netzes 
ausgewertet. So kann der Lidschluss anhand der EEG-Daten 
erkannt und genutzt werden, um einen Roboter fahren und 
anhalten zu lassen.
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ziert. Diese können Spannungsdifferen-
zen messen, die durch Muskelbewegung 
entstehen [4]. Um eine Differenz bilden 
zu können, wird eine Referenzelektrode 
benötigt; in diesem Projekt wird sie am 
Ohrläppchen befestigt, wo sie ein von 
Muskelbewegung weitgehend unbe-
einflusstes, konstantes Potential ablei-
ten kann. Alle vier am Kopf platzierten 
Elektroden nutzen diese Referenzelekt-
rode. Somit handelt es sich bei allen vie-
ren um eine unipolare Ableitung [5].

2.2	 Elektroenzephalografie 

Die Elektroenzephalografie (EEG) ist 
im Verfahren identisch zur EMG, je-
doch werden bei der EEG keine Mus-
kelpotentiale gemessen, sondern sehr 
kleine Spannungen, die durch Poten-
tialänderungen in Neuronengruppen 
im Gehirn entstehen und durch den 
Schädel dringen. Dies erreicht man, in-
dem man die Elektroden an der Kopf-
oberfläche positioniert.

Eine Elektrode kann dabei meist nur 
die Summe aller lokalen Potentialän-
derungen messen. Man kann also auch 
nur ungefähr sagen, wo genau im Ge-
hirn eine Potentialänderung stattgefun-
den hat. Mit mehr Elektroden kann die 
örtliche Genauigkeit erhöht werden [7].

2.3	 Neuronales Netz

Ein neuronales Netzwerk besteht aus 
drei Teilen: der Eingabeschicht, den 
verdeckten Schichten und der Ausgabe-
schicht. 

Die Eingabeschicht ist eine Liste aus 
Zahlen. Sie gibt an, welche Eingaben 
das Netzwerk bekommen soll, z. B. die 
EEG-Daten einer Testperson. Die ver-
deckten Schichten sind eine Ansamm-
lung von in mehrere Schichten unter-
teilten Neuronen. Jedes Neuron besitzt 
eine Aktivierung, die als Zahl zwischen 
0 und 1 angegeben werden kann, und 
einen Bias (Verzerrung), der eine belie-
bige Zahl ist. Die Neuronen verschiede-
ner Schichten sind alle durch sogenann-
te Gewichte (weights) verbunden, die 

Fehlens jeglicher willentlicher Muskel-
bewegungen [3]. 

BCIs sind sehr teuer. Genau bei diesem 
Problem setzen wir mit unserem Pro-
jekt an: Es soll ein BCI entwickelt wer-
den, das mit günstiger Hardware funk-
tioniert. Dabei ist es wichtig, dass das 
BCI ohne spezielles Training auf eine 
bestimmte Person für jeden beliebigen 
Menschen funktioniert und leicht für 
die eigenen Zwecke anpassbar ist. Des-
wegen wird Open-Source-Software be-
nutzt und der komplette Code ebenfalls 
auf GitHub veröffentlicht [18].

2.	 Grundlagen

2.1	 Elektromyografie

Bei der Elektromyografie (EMG) werden 
Elektroden an der Hautoberfläche plat-
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1.	 Einleitung

Ziel des Projektes ist es, ein Brain-Com-
puter-Interface (BCI) zu entwickeln, das 
erkennt, ob man gerade blinzelt. Dieses 
Erkennen soll dann zur Steuerung eines 
Roboters genutzt werden.

BCIs sind Schnittstellen zwischen dem 
Gehirn und einem Computer, die eine 
Kommunikation vom Gehirn zum 
Computer ermöglichen. Man kann BCIs 
für die Steuerung von Prothesen, Droh-
nen, Robotern und vielem mehr nutzen 
[1]. Zum Beispiel haben Forscher aus 
Stanford ein BCI entwickelt, welches in 
der Lage ist, behinderten Personen die 
Möglichkeit zu geben, über ihre Gedan-
ken Nachrichten zu schreiben und so 
kommunizieren zu können [2]. Andere 
Forscher haben es geschafft, Menschen 
mit vollständigem Locked-in-Syndrom 
(CLIS) mithilfe eines BCIs wieder eine 
Kommunikation zu ermöglichen, trotz 
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wobei C0 der cost der Ausgabeschicht,  
L die letzte Schicht (Ausgabeschicht), 
aL der Vektor aller Aktivie-
rungen der Schicht L, und  
y ein Vektor der richtigen Ausgaben für 
die Eingaben, mit denen die Aktivie-
rungen berechnet wurden, ist. 

Um den cost zu berechnen, muss man 
also für alle Neuronen der Ausgabe-
schicht die Differenz der durchs Netz-
werk gegebenen und der in den Daten-
sätzen vorgegebenen Aktivierungen 
bilden. Danach muss man diese Diffe-
renzen quadrieren und am Ende alle Er-
gebnisse aufsummieren. Dies kann man 
für alle Testdatensätze wiederholen und 
von allen costs den Durchschnitt neh-
men, um die allgemeine Performance 
eines Netzwerkes zu überprüfen. Die-
se Art der Verlustfunktion wird mitt-
lere quadratische Abweichung (Mean  
Squared Error, kurz MSE) genannt.

Zusammenfassend kann man also sa-
gen, dass der cost die Abweichung von 
den aktuellen Ausgaben des Netzwerkes 
zu den idealen Ausgaben des Netzwer-
kes darstellt – ein perfektes neuronales 
Netz hätte einen cost von 0. Aufgrund 
der Trainingsdatensätze und der Ver-
lustfunktion weiß man nun, wie stark 
die Ausgabeschicht abweicht und ent-
sprechend verändert werden muss.

ebenfalls einen beliebigen Wert haben. 
Die Ausgaben des neuronalen Netzwer-
kes sind dann die Aktivierungen der 
Neuronen in der Ausgabeschicht.

2.3.1	 Forward Pass

Zur Berechnung der Aktivierung der 
Neuronen gibt es den sogenannten  
Forward Pass. Dabei beginnt man in 
der ersten verdeckten Schicht damit, 
für alle Neuronen die sogenannte Netz-
eingabe zu berechnen. Um die Netzein-
gabe eines Neurons zu berechnen, wer-
den alle Aktivierungen der vorherigen 
Schicht mit den von dem Neuron dort-
hin führenden Gewichten multipliziert 
und aufsummiert. Der Bias ist eigent-
lich auch ein Gewicht, jedoch ist er mit 
einem Neuron verbunden, das immer 
die Aktivierung 1 hat.

Um aus dieser Netzeingabe nun die Ak-
tivierung zu berechnen, benötigt man 
eine Aktivierungsfunktion, die dafür 
sorgt, dass die Aktivierung immer zwi-
schen 0 und 1 liegt. In diesem Projekt 
wird dafür eine Sigmoidfunktion be-
nutzt, die eine Zahl nimmt und einen 
Wert zwischen 0 und 1 ausgibt (siehe 
Abb. 1). Dies wird dann für jedes Neu-
ron in jeder Schicht wiederholt. Da man 
aber immer die Aktivierungen der vor-
herigen Schicht benötigt, muss man das 
Ganze von der Eingabeschicht zur Aus-
gabeschicht durchführen. Daher auch 
der Name Forward Pass. Die Interpreta-
tion der Ausgaben hängt von den Trai-
ningsdaten ab.

Die allgemeine Formel für die Aktivie-
rung eines Neurons lautet also:
​sig​(x)​  =  ​  1 _ 1 + ​e​​ −x​ ​​

​​a​ j​​  =  sig​(​∑ 
L
​ 
​

  ​​(​a​ L​​ ∙ ​W​ Lj​​)​ + ​b​ j​​​)​​

wobei aj die Aktivierung des Neurons j, 
L die vorherige Schicht, 
aL der Vektor aller Aktivierungen der 
Schicht L, 
WLj der Vektor aller Gewichte zwischen 
dem Neuron j und den Neuronen der 
Schicht L, und bj der Bias des Neurons 
j ist [14].

Solche Schichten, in denen jedes Neu-
ron der Schicht mit allen Neuronen 
der vorherigen und der darauffolgen-
den Schicht verbunden ist, nennt man  
fully-connected Schichten. Eine Bei-
spielrechnung für ein winziges Netz-
werk zeigt Abb. 2.

2.3.2	Kostenfunktion  
und Abweichung

Um zu bestimmen, wie gut ein neuro-
nales Netz ist, gibt es die sogenannte 
Kostenfunktion (cost function), die die 
Datensätze verwendet, um die Abwei-
chung des Netzwerkes vom Ideal zu be-
stimmen. Diese Abweichung wird auch 
cost genannt.

Trainingsdaten bestehen aus einer 
Liste von Trainingsdatensätzen. Je-
der dieser Datensätze beinhaltet Ein-
gaben für das Netzwerk und die rich-
tigen Ausgaben dafür. Algorithmen 
des Machine Learning, die mit sol-
chen Trainingsdaten arbeiten, wer-
den überwachtes Lernen (Supervised  
Learning) genannt.

Die Funktion für den cost der Ausgabe-
schicht und somit des gesamten Netzwer-
kes (für einen Datensatz) lautet wie folgt:

​​C​ 0​​  =  ​​(​a​ L​​ − y)​​​ 2​​

Abb. 1: Graph der Sigmoidfunktion. Die Sigmoidfunktion wird genutzt, 
um die Aktivierung sig(x) aus der Netzeingabe x zu berechnen.
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2.3.3	Backpropagation

Durch die sogenannte Backpropagation 
(auch Fehlerrückführung) werden die 
Gewichte des Netzwerkes mithilfe der 
Datensätze angepasst, um den cost zu 
senken. Die von uns verwendete Form 
der Backpropagation ist das sogenannte 
Gradientenverfahren. Um die Aktivie-
rungen der Ausgabeschicht anzupas-
sen, müssen alle Gewichte und Biases 
davor angepasst werden. Um nun zu 
wissen, wie ein Gewicht verändert wer-
den muss, gibt es beim Gradientenver-
fahren folgende Funktion:

​∆ ​W​ ij​​  =  ε ∙ ​δ​ i​​ ∙ ​a​ j​​​

Hier ist ​∆ ​W​ ij​​​ der Wert, um den das Ge-
wicht W zwischen den Neuronen j und 
i verändert werden muss, ​ε​ die Lernra-
te (meist ein kleiner Wert, wie 0,001), ​​
δ​ i​​​ eine Annäherung der Ableitung des 
cost des Neurons i im Verhältnis zum 
Gewicht ​​W​ ij​​​, und ​​a​ j​​​ die Aktivierung des 
Neurons j. Dabei ist oft verwirrend, dass 
die Schicht des Neurons i aus der Sicht 
des Forward Pass weiter hinten liegt als 
die Schicht des Neurons j.

Für den Bias wird die gleiche Formel 
benutzt, mit der Ausnahme, dass ​​a​ j​​​ im-
mer 1 ist und somit wegfällt. Der Grund 
dafür liegt darin, dass der Bias, wie im 

Abschnitt 2.3.1 beschrieben, eigentlich 
nur ein Gewicht ist, das mit einem Neu-
ron verbunden ist, welches immer eine 
Aktivierung von eins hat.

Um nun ​​δ​ i​​​ für die Ausgabeschicht zu 
berechnen, gibt es folgende Gleichung: 

​​​δ​ i​​  =  ​sig ′ ​​(​​ ​x​ i​​​)​​ ∙ ​(​a​ i​​​(soll)​ − ​a​ i​​​(​​ist​)​​)​​​

wobei ​​​sig ′ ​​(​​ ​x​ i​​​)​​​​ die Ableitung von ​​sig​(​​ ​x​ i​​​)​​​​  
ist, also

​​​sig ′ ​​(​x​ i​​)​ = sig​(​​ ​x​ i​​​)​​ ∙  ​(​​1 − sig​(​​ ​x​ i​​​)​​​)​​​​, 

​​x​ i​​​ die Netzeingabe des Neurons i, ​​a​ i​​​(soll)​  ​
die Aktivierung, die das Neuron haben  
sollte (also das gleiche wie y), und ​​​a​ i​​​(​​ist​)​​​​  
die Aktivierung, die das Neuron hat.

Mit dieser Formel wird berechnet, wel-
che Aktivierung das Neuron haben soll-
te, was an ​​(​a​ i​​​(soll)​ − ​a​ i​​​(​​ist​)​​)​​ erkennbar 
ist. Die Aktivierungsfunktion mit der 
Netzeingabe wird als Faktor mit einbe-
rechnet, da möglichst nur die Gewich-
te stark verändert werden sollen, die bei 
dem Trainingsdatensatz eine hohe Ak-
tivierung haben, also durch diese Ein-
gaben besonders angesprochen werden. 
So werden zum Beispiel beim Sortieren 
nur die Neuronen stark miteinander 
verknüpft, die für ein bestimmtes Mus-
ter verantwortlich sind.

Für die Neuronen der verdeckten 
Schichten muss man alle ​​δ ′ ​s​ der nächs-
ten Schicht mit den von dem Neuron 
dorthin führenden Gewichten multipli-
zieren und dann summieren. Dadurch 
werden die Änderungen, die die Akti-
vierungen dieser Neuronen brauchen  
(​δ​), zusammengerechnet, da natür-
lich die Aktivierungen in der nächsten 
Schicht unterschiedliche Änderungen 
in dem gleichen Neuron benötigen.

Durch die Multiplikation mit den da-
hin führenden Gewichten werden diese 
Änderungen gewichtet, da sie auf einige 
Neuronen größere Auswirkungen ha-
ben als auf andere. Wie bei der Ausga-
beschicht auch wird diese Summe noch 
mit ​​​sig ′ ​​(​​x​)​​​​ multipliziert, um die Akti-
vierung durch bestimmte Muster an-
gesprochener Neuronen noch weiter zu 
erhöhen und die Aktivierung weniger 
bzw. kaum angesprochene Neuronen 
zu senken, sodass die Ergebnisse bes-
ser und eindeutiger werden. Die Formel 
hierfür lautet:

​​sig ′ ​​(​x​ i​​)​  =  ​∑ 
L
​ 
​

  ​​(​δ​ L​​ ∙ ​W​ Li​​)​​​

wobei L die nächste Schicht, 
​​δ​ L​​​ der Vektor aller ​​δ ′ ​s​ der Schicht L, und 
​​W​ Li​​​ der Vektor aller Gewichte ist, die 
ein Neuron der nächsten Schicht und 
Neuron i verbinden.

​​H​ 1​​​(Netzeingabe)​  =  0,3 ∙ ​(− 0,3)​ + 0,6  ≈  0,5​

​​H​ 1​​​(Aktivierung)​  ≈  sig​(0,5)​  ≈  0,6​

​​H​ 2​​​(Netzeingabe)​  =  0,3 ∙ 3,1 + ​(− 1,2)​  ≈  − 0,3​

​​H​ 2​​​(Aktivierung)​  ≈  sig​(− 0,3)​  ≈  0,4​

​​O​ 1​​​(Netzeingabe)​  ≈  0,4 ∙ 0,6 + ​(− 0,1)​ ∙ 0,4 + 1,2  ≈  1,4​

​​​O​ 1​​​(Aktivierung)​  ≈  sig​(​​1.4​)​​  ≈  0,8​​

Abb. 2: Ein einfaches Beispiel für ein neuronales Netzwerk mit 3 Schichten (Eingabeschicht, eine verdeckte Schicht 
und Ausgabeschicht), 4 Neuronen und 2 Bias-Neuronen. Die Neuronen sind durch Kreise mit der jeweiligen 
Aktivierung abgebildet. Die Linien zeigen die Verbindungen zwischen den Neuronen mit den dazugehörigen 
Gewichten. Die schwarzen Kreise zeigen die Bias-Neuronen, deren Aktivierung  
immer 1 ist.
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Flow.jl [21] leicht in Julia abgerufen wer-
den können.

An die Platine können für unipola-
re Ableitungen bis zu vier Elektroden 
für Messdaten, eine Elektrode als Refe-
renz und eine Elektrode als Erdung an-
geschlossen werden. Als Erdungs- und 
Referenzelektroden wurden zwei an je-
weils einem Ohr befestigte Ohrclips 
verwendet (siehe Abb. 3, links). Wenn 
eine Elektrode an der Stirn befestigt 
wurde, wurde eine Flat-Elektrode ver-
wendet, da diese eine größere Kontakt-
fläche hat und somit genauere Ergebnis-
se liefern kann. Bei einer Befestigung 
am Hinterkopf wurde eine Spike- 
Elektrode verwendet, da diese mit ihren 
Spitzen durch die Haare den Kontakt 
mit der Kopfhaut realisieren kann (siehe 
Abb. 3, rechts). Die Elektroden werden 
mit einem Klettband am Schädel befes-
tigt, die Platine wird mit einer Plastik-
hülle geschützt (siehe Abb. 3, links).

Als Stromquelle wird für die Platine ein 
Lithium-Polymer-Akku verwendet (sie-
he Abb. 3, Mitte). Die Daten werden 
über einen Bluetooth Dongle an einen 
Laptop übertragen, sodass die Mess-
einheit mobil ist. Der Laptop, der zum 
Speichern und Verarbeiten der emp-

Da immer die (in Reihenfolge des  
Forward Pass gesehene) nächste Schicht 
benötigt wird, ergibt es Sinn, diese Op-
timierung bei der Ausgabeschicht zu 
starten und dann rückwärts die ​δ​-Wer-
te für jede Schicht zu berechnen und 
für die nächsten Berechnungen zu spei-
chern – daher auch der Name Backpro-
pagation [8, 15, 16].

3.	 Methode und  
Vorgehensweise

3.1	 Materialien

Als Programmiersprache wurde Julia 
gewählt, da wir mit ihr durch vorhe-
rige Projekte gut vertraut sind.  Durch 
die verfügbaren Softwarepakete sowie 
gute Performance ist sie für Datenver-
arbeitung, Mathematik und Statistik 
geeignet [19]. Für die Fourier-Trans-
formation wurde das Softwarepaket  
FFTW.jl [20], für das neuronale Netz 
Flux.jl [23, 24] und zur Ausführung auf 
Nvidia GPUs CUDA.jl [25] verwendet.

Als EEG wurde das Ganglion Board 
von OpenBCI [9] gewählt (siehe Abb. 3, 
Mitte), da dieses einen niedrigen Preis 
hat (von uns angeschafft für ca. 550 €), 
quelloffen ist und die Daten mit Brain-

fangenen Daten sowie für das Trainie-
ren des neuronalen Netzes verwendet 
wird, hat einen 16 GB Arbeitsspeicher, 
eine RTX-3060 Grafikkarte und einen 
i7-11800H-Prozessor.

Für den Roboter werden LEGO-Tech-
nik- und Mindstorms-EV3-Teile ver-
wendet, da unsere Schule diese bereits 
hat. Zum Fahren werden zwei gro-
ße EV3-Motoren verwendet, welche an 
die Kontrolleinheit des Roboters, ei-
nen EV3-Brick, angeschlossen wer-
den (siehe Abb. 4). Um den EV3-Brick 
und dadurch die angeschlossenen Mo-
toren von einem externen Rechner in 
Julia steuern zu können, wird mit ei-
ner 8 GB SD-Karte das Betriebssystem 
ev3dev [10, 27] auf den EV3-Brick ins-
talliert und das selbst entwickelte Soft-
warepaket ev3dev.jl [22] verwendet. 
Mit einem USB-Kabel wird der EV3-
Brick an einen Raspberry Pi 3B+ ange-
schlossen, der gewählt wurde, da er ein 
WLAN-Modul besitzt und zur Verfü-
gung stand.

3.2	 Vorgehensweise

Das Projekt lässt sich grob in drei Be-
reiche unterteilen. Zum einen gibt es 
den neurobiologischen Teil. Dieser be-

Abb. 3: Das EEG mit Zubehör. Links sieht man die typische Anwendung des EEG im Versuchsaufbau 
(Konfiguration 1, siehe Abb. 6). In der Mitte ist das Ganglion Board dargestellt. Rechts sind eine 
Flat-Elektrode und eine Spike-Elektrode zu sehen.
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(siehe Abb. 5), vermutlich weil die Elek-
troden an den Schläfen Spike-Elektro-
den und weiter von den Augen entfernt 
waren. Deswegen wurden für die weite-
re Analyse nur die zwei Elektroden über 
den Augen verwendet.

Nachdem die Analyse der EMG-Daten 
funktioniert hat, wurde die Elektroen-
zephalografie genutzt. Dabei wurde wei-
terhin Blinzeln untersucht. Die Elektro-
den wurden dafür alle nebeneinander 
am Okzipitalen Kortex (Visueller Kor-
tex) platziert (siehe Abb. 6 rechts), wel-
cher sich am Hinterkopf befindet und 
sehr stark mit den Augen und dem Seh-
vermögen verknüpft ist. [6]

Es wurde entschieden, trotz des Um-
stiegs auf EEG bei Blinzeln als EKP zu 
bleiben, da geschlossene Augen in den 
EEG-Daten klar erkennbar sind: Bei of-
fenen Augen findet eine sogenannte Al-
pha-Blockade statt, bei der – vor allem 
im Okzipitalem Kortex – die Alphawel-
len (ca. 7–13 Hertz) stark sinken. Ent-
sprechend steigen die Alphawellen stark 
an, wenn die Augen geschlossen sind. 
Dieser Effekt wird auch Berger-Effekt 
genannt. [5, 11, 12]

Es wurde immer eine Sekunde EMG- 
oder EEG-Daten am Stück aufgenom-
men, sowohl für die Trainings- als auch 
für die Testdaten. Der Grund für diese 
Entscheidung ist, dass die Auswirkung 
von Blinzeln immer in diesem Rahmen 
erkennbar ist. Ein kürzeres Zeitinter-
vall hätte im Prinzip auch funktioniert, 
jedoch ist die Fourier-Analyse (siehe 
unten) effektiver, je länger das Zeitin-
tervall ist. Da jede Elektrode eine zeit-
liche Auflösung von 200 Hz (200 Mes-
sungen pro Sekunde) hat, werden also 
in der ersten Elektrodenkonfiguration 
(EMG) ​2 ∙ 200  =  400​ und in der zwei-
ten Elektrodenkonfiguration (EEG) 
4​  ∙ 200  =  800​ Signale pro Sekunde ge-
messen.

3.3.1	 Fourier-Analyse

Die Fourier-Analyse wurde zur Vor-
bereitung der Daten für das neurona-

steht aus der Messung der Gehirnakti-
vität und der Umwandlung dieser Akti-
vität in nutzbare Daten. Der zweite Teil 
besteht aus der Verarbeitung dieser Sig-
nale. Hierfür wird ein neuronales Netz, 
welches Muster in den Gehirnaktivitä-
ten erkennen kann, benutzt. Der letzte 
Teil des Projektes beinhaltet die Steue-
rung eines EV3-Roboters. Je nachdem, 
was das neuronale Netz ausgibt, soll 
sich dieser Roboter anders verhalten 
und so über Gedanken steuerbar sein. 
Das heißt, dass der Roboter spezifische, 
zuvor definierte Aktionen wie zum Bei-
spiel Vorwärtsfahren nach Belieben der 
Testperson ausführt.

3.3	 Datenermittlung

Es wurde sich für die Erkennung von 
Blinzeln entschieden, da es im Gra-
phen zumindest mit bloßen Augen sehr 
gut erkennbar ist (siehe Ausschlag nach 
600 ms in Abb. 5).

Die Erkennung dieser EMG-Daten 
wurde als Vorversuch genutzt, da die 
Erkennung von derartigen Ausschlä-
gen in EMG-Daten einfacher als die Er-
kennung von EEG-Daten ist. Außerdem 
sind EMG-Daten und EEG-Daten sehr 
ähnlich, was darauf schließen lässt, 
dass eine funktionierende Erkennung 
von EMG-Daten als Basis für eine Er-
kennung von EEG-Daten genutzt wer-
den kann.

Zur Messung ereigniskorrelierter Po-
tentiale (EKP) wurden zu Beginn zwei 
flache Elektroden (Elektroden mit glat-
ter Kontaktoberfläche) über den Augen 
und zwei Spike-Elektroden (Elektro-
den mit langen Spitzen) an den Schlä-
fen platziert (siehe Abb. 6). 

Nach der Aufnahme der Trainingsda-
ten ist aufgefallen, dass bei den Elektro-
den an den Schläfen das Blinzeln deut-
lich schlechter erkennbar war als bei 
den Elektroden direkt über den Augen 

Abb. 4: Der verwendete Roboter (ohne Raspberry Pi, der über dem EV3-
Brick angebracht wird). Die mittleren Motoren, die Konstruktion vorne, 
sowie die Sensoren vorne und unten sind für dieses  
Projekt nicht relevant.
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le Netz genutzt. Die Fourier-Analyse 
kann die verschiedenen zugrundelie-
genden Frequenzen von Datenfolgen, 
Funktionen und mehr bestimmen, in-
dem diese in Sinus-Kurven zerlegt wer-
den, sie dient also zur Spektralanalyse. 
[17] In diesem Projekt wird dafür die 
Fast-Fourier-Transformation (FFT) ge-
nutzt, welche lediglich eine komplexere, 
aber effizientere Form der Diskreten- 
Fourier-Transformation (DFT) ist. [13]

Die Anwendung einer FFT zur Reprä-
sentation von Gehirndaten ist sinnvoll, 
da verschiedene Funktionen und Akti-
vitätslevel von Gehirnbereichen durch 
die unterschiedlich getaktete und ver-
zögerte Kommunikation zwischen ein-
zelnen Neuronen gut durch Frequenz-
bänder repräsentiert werden können 
[vgl. 6, S. 469]. Demnach ist es auch lo-
gisch, dem neuronalen Netz die ver-
schiedenen Frequenzen als Eingabe zu 
geben, da diese das Verhalten des Ge-
hirns besser beschreiben als die rohen 
EEG-Daten.

Die FFT liefert eine Liste mit komple-
xen Zahlen. Der Index eines Wertes 
in der Liste bestimmt, für welche Fre-
quenz der Wert gilt (erster Wert: 1 Hz, 
zweiter Wert: 2 Hz, etc.). Nun muss für 
jede komplexe Zahl der Abstand zum 

Ursprung bestimmt werden, also der 
absolute Betrag. Dieser entspricht dann 
der Amplitude der Frequenz. So lässt 
sich bestimmen, welche Frequenzen 
die größten Amplituden haben. Zudem 
können Frequenzen herausgefiltert wer-
den, indem ihre Amplituden auf 0 ge-
setzt werden.

Bei 50 Hz kann eine große Amplitu-
de entstehen, da die Wechselstromfre-
quenz in Deutschland 50 Hz beträgt. 
[5] Um dieses Störsignal herauszufil-
tern, wird bei der Verwendung von FFT 
die Amplitude für 50 Hz auf 0 gesetzt.

Vor der Implementierung der FFT wur-
de zuerst getestet, ob die so durchge-
führte Spektralanalyse für unseren 
Zweck überhaupt sinnvoll ist. Dazu 
wurden die Ergebnisse der FFT von 
Elektroenzephalogrammen mit Blin-
zeln und ohne Blinzeln verglichen. Wie 
man in Abb. 7 sehen kann, gibt es auf-
grund des Berger-Effekts vor allem im 
niedrigeren Frequenzbereich einen kla-
ren Unterschied zwischen geöffneten 
und geschlossenen Augen. Das neuro-
nale Netz sollte in der Lage sein, diesen 
Unterschied zu erkennen. Eine FFT ist 
also zur Vorverarbeitung der Daten ge-
eignet.

Ein weiterer Vorteil der Verwendung 
der Spektralanalyse ist die Reduktion 
der Eingaben für das neuronale Netz-
werk: Da der Betrag der komplexen Er-
gebnisse der FFT gebildet wird (nur die 
Amplituden sind für die Analyse not-
wendig), wird die Anzahl an Eingaben 
halbiert. Statt 200 Zahlen pro Elektrode 
pro Sekunde muss das neuronale Netz-
werk also nur maximal 100 Zahlen pro 
Elektrode pro Sekunde verarbeiten. Au-
ßerdem ist, wie in Abb. 7 erkennbar, der 
Unterschied in den höheren Frequenz-
bereichen zwischen den beiden Zustän-
den vergleichsweise klein und vermut-
lich für eine sichere Erkennung nicht 
unbedingt notwendig. Somit könnten 
bei mangelnder Leistung des Netzwerks 

Abb. 5: Ausschnitt eines EMG beim Blinzeln (Konfiguration 1).

Abb. 6: 10-20 System mit den von uns genutzten flachen Elektroden blau, 
Spike-Elektroden rot, Erdung- und Referenzohrclip grün gefärbt. Links  
für EMG (Konfiguration 1), rechts für EEG (Konfiguration 2) [28].
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3.3.2	Der Roboter

Der Roboter besitzt LEGO-Mind-
storms-EV3-Motoren, die von einem 
EV3-Brick gesteuert werden, der wiede-
rum mit einem Raspberry Pi 3B+ ver-
bunden ist und über ihn gesteuert wer-
den kann (siehe Abb. 8 und 4). Der 
Grund dafür, dass die Motoren nicht 
direkt mit dem Raspberry Pi gesteuert 

werden, ist, dass schon alle Teile für ei-
nen EV3-Roboter vorhanden waren.

Auf dem EV3-Brick wurde mit einer 
SD-Karte das Betriebssystem ev3dev 
installiert. Dieses hat neben komplet-
tem Zugriff auf das Debian-Betriebssys-
tem des Bricks auch Zugriff auf die Mo-
toren. Ev3dev übernimmt die direkte 
Kontrolle der Motoren und ermöglicht 
eine Steuerung bzw. einen Informati-
onsabruf über verschiedene Dateien im 
/sys/class-Verzeichnis.

Auf dem Raspberry Pi wird das Secure  
Shell File System (kurz SSHFS) ver-
wendet, um einen Mount zu erstellen, 
mithilfe dessen man über USB vom 
Raspberry Pi aus auf dieses /sys/class-
Verzeichnis zugreifen kann.

Das Programm (Auswertung der EEG-
Daten) sollte eigentlich direkt auf dem 
Raspberry Pi laufen. Dieser verfügt je-
doch nur über einen Arbeitsspeicher 
von 1 GB. Dies stellt ein Problem dar, 
da nicht alle benötigten Softwarepakete 
geladen werden können. Deshalb muss 
ein Umweg gegangen werden: Anstatt 
das ganze Programm direkt auf dem 
Raspberry Pi am Roboter auszuführen, 
wird mit SSHFS auf unserem Laptop 
ein Mountpoint erstellt, welcher über 
WLAN auf den Mountpoint auf dem 

Amplituden für höhere Frequenzen als 
Eingaben ausgelassen werden.

Auf der anderen Seite gibt es praktisch 
keinen Nachteil der Spektralanalyse: 
Die FFT ist sehr schnell; auf unserem 
Test-System werden für die Verarbei-
tung von einer Sekunde Messdaten von 
zwei Elektroden im Schnitt 22 ​μ​s benö-
tigt. 

Abb. 7: Die Amplituden für die Frequenzen 1 Hz bis 50 Hz der Trainings- 
und Testdaten (EEG, Konfiguration 2), berechnet durch die FFT.  
blaue Linien: durchgehend geschlossene Augen,  
rote Linien: geöffnete Augen.

Abb. 8: Darstellung der Steuerungsabläufe in unserem Experiment. Die über das EEG aufgenommenen Daten 
werden auf dem Laptop durch das neuronale Netzwerk analysiert. Mithilfe des Raspberry Pis entsteht eine 
Netzwerkverbindung zwischen Laptop und EV3-Brick (gepunktete Linie). Der Laptop schaltet abhängig vom 
Ergebnis mittels des EV3-Bricks die Motoren an- oder aus.
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Raspberry Pi zugreift, und so über die-
sen Zugriff auf das /sys/class-Verzeich-
nis des Bricks hat (s. Abb. 8, gepunktete 
Linien). Das Auslesen der EEG-Daten, 
die Auswertung durch das neuronale 
Netzwerk und die Steuerung der Mo-
toren können so auf dem Laptop statt-
finden. Der Raspberry Pi wird also nur 
verwendet, um dem Laptop einen ka-
bellosen Zugriff auf den Brick zu er-
möglichen.

In einer von uns eigens entwickel-
ten Julia-API wurden Funktionen im-
plementiert, welche im Programm ein 
unkompliziertes Steuern des Roboters 
erlauben. Dabei machen die low-level-
Funktionen nichts anderes, als z. B. die 
vom Programmierer gewünschte Ge-
schwindigkeit in die entsprechende Da-
tei zu schreiben. Der Code dazu wurde 
unter dem Namen ev3dev.jl auf GitHub 
veröffentlicht. [22]

3.3.3	Die Steuerung des Roboters 
mit den Augen

Der Roboter soll durch das Öffnen und 
Schließen der Augen steuerbar sein. 
Dies wird erreicht, indem der Roboter 

immer dann vorwärtsfährt, wenn die 
Aktivierung des Ausgabeneurons des 
neuronalen Netzwerks einen bestimm-
ten Schwellwert überschreitet. Die Ak-
tivierung des Ausgabeneurons gibt an, 
wie sicher sich das neuronale Netzwerk 
ist, dass die Augen zurzeit geschlos-
sen sind. Der Roboter fährt also immer 
dann nach vorne, wenn die Augen ge-
schlossen sind.

3.3.4	Übersicht über  
den Programmablauf

Beim Trainieren wird zuerst ein neuro-
nales Netzwerk mit zufälligen Gewich-
ten erstellt. Danach wird es mithilfe der 
Trainingsdaten, die 90 Prozent der vor-
her gesammelten Datensätze sind, trai-
niert. Mit den restlichen 10 Prozent, den 
Testdaten, sowie den Trainingsdaten, 
werden die aktuelle Genauigkeit und 
die cost berechnet. Dies wird wieder-
holt, bis eine zufriedenstellende Leis-
tung erreicht wurde.

Wenn das Programm getestet wird, wer-
den durchgehend die EEG-Daten der 
letzten Sekunde abgerufen, die Ampli-
tuden der Frequenzen mit FFT berech-
net und diese an das neuronale Netz als 

Eingaben gegeben. Falls die Aktivie-
rung des Neurons der Ausgabeschicht 
über dem Schwellenwert liegt (Augen 
geschlossen), dann fährt der Roboter 
vorwärts, falls die Aktivierung darun-
ter liegt (Augen geöffnet), hält der Ro-
boter an. Der Schwellenwert wurde 
durch Beobachtung in Tests sowie Aus-
probieren bestimmt. In Abb. 9 ist der 
Ablauf als Diagramm dargestellt.

4.	 Ergebnisse

4.1	 Analyse von EMG-Daten

In einem ersten Schritt wurden für die 
verdeckten Schichten des Netzwerks 
mehrere Strukturen ausprobiert. Letzt-
lich wurde die in Abb. 10 gewählt, da sie 
konsistent gute Ergebnisse mit kurzen 
Trainingszeiten (ca. 3 Minuten für 1000 
Epochen mit FFT) geliefert hat. 

Für das Training des neuronalen Net-
zes wurden für die beiden Fälle (dass 
geblinzelt wurde bzw. dass nicht geblin-
zelt wurde) jeweils 100 Trainingsdaten-
sätze aufgenommen. Die anschließend 
verwendeten Testdaten waren nicht in 
den Trainingsdaten enthalten, sondern 
sind zusätzlich aufgenommen worden.

Abb. 9: Prinzipieller Programmablauf für Training des Neuronalen Netzes und Steuern des Roboters.
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kannt werden. Dafür könnte ein zu lan-
ges Training verantwortlich sein oder, 
was in unserem Fall wahrscheinlicher 
ist, dass das neuronale Netzwerk ohne 
FFT keine tieferen Zusammenhänge 
finden konnte.

5.	 Diskussion und Ausblick

Das gesteckte Ziel wurde erreicht: Der 
Roboter fährt sicher, und es gibt kaum 
eine Verzögerung. Die Kosten der be-
nutzten Hardware halten sich in Gren-
zen: Die gesamte EEG-Ausstattung hat 
ca. 550 € gekostet, was deutlich güns-
tiger ist als professionelle Ausrüstung. 
Die Performance des Programms kann 
noch verbessert werden, jedoch dauern 
beim Trainieren 1000 Epochen (genug 
für ca. 100  Prozent Genauigkeit) auf 
dem Test-System lediglich fünf Minu-
ten. 

Die Anpassbarkeit ist begrenzt gegeben, 
wie unser Wechsel von EMG-Daten zu 
EEG-Daten zeigt. Als Nächstes wird 
unser Programm auch mit Personen 

nauigkeit, welche repräsentativer für 
die Leistung bei der Verwendung ist, 
bei 47,5 Prozent stehen. Der Grund da-
für ist vermutlich ein Phänomen na-
mens Überanpassung. Dabei passt sich 
das neuronale Netzwerk so stark an die 
Trainingsdatensätze an, dass leicht da-
von abweichende Daten nicht mehr er-

Abb. 11 zeigt, dass eine Testdaten-
Genauigkeit von 95  Prozent erreicht 
wurde, in einigen undokumentierten 
Durchläufen auch 100 Prozent. Mit Ge-
nauigkeit ist gemeint, welchen Anteil 
der gegebenen Datensätze das neuro-
nale Netzwerk korrekt klassifizieren 
konnte.

4.2	 Analyse von EEG-Daten

Für die Analyse der EEG-Daten wur-
de die Netzwerkstruktur in Abb. 12 ge-
wählt.

Für das Training des neuronalen Netzes 
wurden jeweils 603 Datensätze für die 
Fälle, dass geblinzelt und nicht geblin-
zelt wurde, aufgenommen. 90  Prozent 
dieser Datensätze wurden zum Trainie-
ren und 10 Prozent zum Testen des neu-
ronalen Netzes verwendet.

Im Test konnte das neuronale Netz-
werk ebenfalls eine Testdaten-Genau-
igkeit von 95 Prozent erreichen, jedoch 
nur mit vorheriger Spektralanalyse mit-
tels FFT. Ein Live-Test ist im Video 1 zu 
sehen. 

Ohne Spektralanalyse mittels FFT 
sah es deutlich schlechter aus (siehe 
Abb. 13): Die Genauigkeit mit den Trai-
ningsdaten konnte zwar 100 Prozent er-
reichen, jedoch blieb die Testdaten-Ge-

Abb. 10: Struktur des neuronalen Netzwerks bei Verwendung von EMG-
Daten (Konfiguration 1), links ohne Vorverarbeitung mit FFT, rechts mit. 
Mit FFT gibt es pro Elektrode nur 100 Eingaben, da nur die  
Amplituden für Frequenzen 1 Hz bis 100 Hz verwendet werden. 

Abb. 11: Analyse der EMG-Daten mit (unten) und ohne (oben) 
Spektralanalyse mittels FFT. Eine Epoche entspricht jeweils einer 
Backpropagation mit allen Trainingsdatensätzen.
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getestet, von denen vorher keine Trai-
ningsdaten gesammelt wurden.

Ein Problem war die hohe Störanfäl-
ligkeit unserer EEG-Messausrüstung: 
Die Kabel durften nicht berührt werden 
und nicht zu viele technische Geräte in 
der Nähe sein. In einigen Räumen war 
die Signalqualität manchmal sehr stark 
gestört, ohne dass wir wussten warum. 
Also ist es zukünftig wichtig, mögliche 
Störfaktoren zu finden und zu eliminie-
ren, damit konsistente Ergebnisse er-
reicht werden können.

Außerdem soll ein Raspberry Pi 4B 
mit 8 GB Arbeitsspeicher besorgt wer-
den. Dieser sollte leistungsfähig genug 
sein, um unser Programm auch direkt 
auf dem Roboter ausführen zu können. 
So wären das EEG-Gerät und der Robo-
ter auch ohne einen zusätzlichen Lap-
top nutzbar.

Eine weitere Verbesserungsmöglichkeit 
wird in der Fourier-Analyse sichtbar: 
Bei dem aktuellen Aufbau sind vor al-
lem die niedrigen Frequenzen wichtig, 
da die Alpha-Blockade zur Erkennung 
genutzt wird. Die Bedeutung des nied-
rigen Frequenzbereichs kann man auch 
in Abb. 7 sehen. Es könnte sich also loh-
nen, z. B. nur die Amplituden der Fre-
quenzen 1 Hz bis 20 Hz an das neuro-
nale Netz als Eingaben zu geben, um die 

Leistung und Performance des neuro-
nalen Netzes weiter zu steigern. 

Eines der nächsten Ziele wird sein, auf 
andere ereigniskorrelierte Potentiale 
(EKP) wie Konzentration umzusteigen, 
und vielleicht sogar mehrere gleichzei-
tig zu erkennen, damit es für den Ro-
boter mehr Kontrolldimensionen gibt, 
z. B. für Geschwindigkeit, rechts / links, 
etc. Man könnte für mehrere Befeh-
le ein EKP nutzen, zum Beispiel zwei-
mal schnell hintereinander Blinzeln für 
rechts, dreimal für links. Für eine Text-
eingabe könnte man versuchen, Proto-
kolle wie Morsecode zu erkennen. Für 

eine korrekte Klassifizierung eines ein-
zelnen Ereignisses (z.  B. Augenschlie-
ßen) braucht unser System eine Sekun-
de. Das heißt, dass Signale mit einer 
Datenübertragungsrate von 1 Bit pro 
Sekunde verarbeitet werden können.

Der Aufbau des verwendeten Netzwerks 
ist sehr einfach, da er nur aus den be-
schriebenen fully-connected Schich-
ten besteht. Es gibt inzwischen schon 
fortgeschrittenere Arten von Schich-
ten, wie z. B. Convolutional Layer, und 
Bauweisen, wie z.  B. Recurrent Neural 
Networks. Zudem ist auch das Gradi-
entenverfahren ein sehr grundlegender 
Optimierungs-Algorithmus. Inzwi-
schen sind viel fortgeschrittenere Opti-
mierungs-Algorithmen entwickelt wor-
den, wie z.  B. ADAM, was inzwischen 
praktisch der Standard im Machine 
Learning ist. 
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in einem Gespräch geholfen hat, einen 

Abb. 12: Struktur des neuronalen Netzwerks bei Verwendung von EEG-
Daten (Konfiguration 2), links ohne Vorverarbeitung mit FFT, rechts mit. 
Mit FFT gibt es pro Elektrode nur 100 Eingaben, da die Amplituden für 
Frequenzen 1 Hz bis100 Hz verwendet werden.

Video 1: Demonstration des Projektes. Immer wenn die Person  
die Augen schließt, fährt der Roboter vorwärts.
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Ansatz für dieses komplizierte Thema 
zu finden, und praktische Tipps zum 
Umgang mit dem EEG gegeben hat, wie 
zum Beispiel die Anwendung einer FFT 
für die Vorverarbeitung der EEG-Da-
ten.

Unser Dank geht auch an Ino Saat-
hoff, der die Hülle für die EEG-Plati-
ne mit seinem 3D-Drucker erstellt hat. 
Wir danken ebenfalls Oliver Samkovs-
kij, der die Lego-Struktur des Roboters 
gebaut hat, und Ino Saathoff, der für die 
Verkabelung und Stromversorgung ver-
antwortlich war. Der Roboter ist zwar 
mit viel mehr ausgestattet als für un-
ser Projekt notwendig, aber dank Euch 
musste kein neuer Roboter gebaut wer-
den. 

Unser größter Dank geht an unseren 
Projektbetreuer Dr. Ulf Glade, der un-
ser Projekt begleitet hat. Er hat bei der 
wissenschaftlichen Methodik geholfen, 
uns wichtige Ressourcen gegeben sowie 
bei Fragen weitergeholfen.

Abb. 13: Es wurde EEG benutzt. Zu sehen ist der cost- und 
Genauigkeitsverlauf der Test- und Trainingsdaten beim Trainieren 
des Netzwerks, oben ohne Vorverarbeitung durch FFT und unten 
mit. Eine Epoche entspricht jeweils einer Backpropagation mit allen 
Trainingsdatensätzen.
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