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Przetwarzanie, analiza i klasyfikacja sygnatu EEG na uiytek interfejsu mozg-komputer
Streszczenie

Glownym celem pracy jest porownanie réznych typow algorytmoéw przetwarzania, analizy
i klasyfikacji sygnatu EEG na uzytek asynchronicznego interfejsu mozg-komputer. Waznym
elementem rozprawy jest proba dokonania wyboru jak najlepszego zestawu elektrod (w sensie
ich rozmieszczenia na powierzchni glowy), w celu doboru odpowiednich algorytméw
ekstrakcji, selekcji oraz klasyfikacji sygnatu EEG. Dlatego tez najwiecej uwagi poswiecono
kwestii minimalizacji liczby elektrod oraz sprawdzeniu, ktore algorytmy sa najbardziej
przydatne, do uprzednio ograniczonego zbioru elektrod. Badania, ktore podjeto w trakcie
eksperymentdéw wymagaty zastosowania wielu réznych metod przetwarzania, analizy
i klasyfikacji sygnatu. Ocena efektywnosci wybranych metod przetwarzania sygnatu oraz
ekstrakcji czy selekcji cech, mozliwa byta dopiero w koncowym etapie - to jest po
klasyfikacji. Wnioski otrzymane podczas eksperymentéw pozwolity na wyselekcjonowanie
zaledwie 8 elektrod i implementacj¢ przy uzyciu tych elektrod asynchronicznego interfejsu
moézg-komputer. Zaprojektowany interfejs zostat przetestowany w dziataniu na wybranym

uzytkowniku i spetit swoje zadanie.

Preprocessing, analysis and classification of EEG signals for Brain-Computer Interface
Abstract

The main aim of this thesis is to compare different types of algorithms for EEG signal
analysis and classification for the use in asynchronous brain-computer interfaces. An
important part of the thesis is to try to choose the best set of electrodes (in terms of their
distribution on the head surface), in order to optimize the extraction, selection and
classification algorithms. Therefore, the author devoted much attention to the minimization of
the number of electrodes and the verification of which algorithms are most useful to the
previously limited set of electrodes. Evaluation of the effectiveness of the chosen method of
signal processing was possible only in the final stage - that is, after classification. Results
obtained during the experiments allowed the selection of only 8 electrodes and an
asynchronous brain-computer interface was implemented using these electrodes. The

designed interface has been tested in action on a volunteer and fulfilled its task.
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1. WSTEP

Kilka lat temu, trudno byto przewidzie¢, ze tak wielkie zainteresowanie wzbudzi tematyka
interfejsu mozg-komputer. Dzisiaj mozemy patrze¢ nan, juz nie jak na ciekawostke, ale jak na
funkcjonalny interfejs umozliwiajacy niejednokrotnie jedyng forme¢ komunikacji cztowieka z
otaczajgcym go $wiatem. Zagadnienie interfejsu mozg-komputer (Brain-Computer Interface -
BCI) pojawiato si¢ juz w latach siedemdziesigtych ubieglego wieku, tym nie mniej, dopiero
znaczacy rozwoj technologii, jaki dokonal si¢ w ostatnich latach, umozliwit praktyczng jego
realizacje.

Zagadnienie interfejsu mozg-komputer jest problemem interdyscyplinarnym, a zakres
pracy obejmuje tylko wybrane jego elementy, zwigzane z przetwarzaniem, analiza
I klasyfikacja sygnatu EEG. Autor musial pozna¢ i uwzgledni¢ zagadnienia z zakresu wielu
dziedzin pozatechnicznych, choéby psychologii czy medycyny. Taka wiedza jest nicodzowna
do tego, aby modc skutecznie konstruowac interfejsy mozg-komputer. Dlatego, aby w petni
zrozumie¢ problematyke systemu BCI, rdwniez te zagadnienia pokrotce zostang omowione
W pracy.

Autor skupit uwage glownie na interfejsie asynchronicznym. Interfejs taki wymaga
analizowania fal mozgowych w czasie rzeczywistym bez wykorzystania tzw. potencjatow
wywotanych. Gtownym zadaniem bylo poréwnanie roéznych typow algorytméw
przetwarzania, analizy 1 klasyfikacji sygnatu na uzytek interfejsu asynchronicznego. Waznym
elementem pracy jest proba wyselekcjonowania jak najlepszego zestawu elektrod (w sensie
ich rozmieszczenia) w celu dostosowania algorytméw ekstrakcji, selekcji 1 klasyfikacji cech.
Dlatego tez najwigcej uwagi autor poswigca wlasnie minimalizacji liczby elektrod oraz
sprawdzeniu, ktore algorytmy sa najbardziej przydatne dla ograniczonego zbioru elektrod.

Badania i eksperymenty wykonane w pracy przeprowadzono w ramach projektu MNiSW:
pt.: Opracowanie efektywnych metod akwizycji i nowych algorytmow przetwarzania sygnatu
EEG na uzytek interfejsow mozg-komputer, Nr N 510526239 oraz w ramach Grantu
Rektorskiego Promotorskiego pt.: Przetwarzanie analiza i klasyfikacja sygnatu EEG na
potrzeby interfejsu mozg-komputer. Prace wykonano rowniez z wykorzystaniem $rodkow
Europejskiego Funduszu Spotecznego i BudzZetu Panstwa w ramach Zintegrowanego

programu Operacyjnego Rozwoju Regionalnego, dziatania 2.6 "Regionalne Strategie
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1. WSTEP

Innowacyjne i transfer wiedzy" - projektu wlasnego Wojewddztwa Mazowieckiego

"Mazowieckie Stypendium Doktoranckie".

1.1 Cel i teza pracy

Na potrzeby pracy doktorskiej autor sformutowat tezg:

Odpowiedni dobor algorytmow przetwarzania, analizy i klasyfikacji sygnatu EEG
pozwala na znaczqce ograniczenie liczby elektrod na uzytek asynchronicznego
interfejsu mozg-komputer.

Badania, ktore podejmowal wymagaty zastosowania wielu skomplikowanych metod
przetwarzania, analizy 1 klasyfikacji sygnalu. Ocena efektywnos$ci wybranej] metody
przetwarzania sygnatu, ekstrakcji czy selekcji cech mozliwa jest dopiero w koncowym etapie
- to jest klasyfikacji. Ogromnie trudnym zadaniem bylo opisywanie, czy tez poréwnanie
algorytméw bez przechodzenia catego toru przetwarzania sygnalu. Warto zaznaczy¢, ze ze
wzgledu na objetos$¢, nie bylo mozliwe przedstawienie wszystkich wynikow otrzymanych w
czasie eksperymentow. Dlatego autor skoncentrowat si¢ na opisie wybranych eksperymentow,
przeprowadzonych z nastawieniem na minimalizacj¢ liczby elektrod.

Praca sktada sie z rozdzialow teoretycznych (rozdz. 2 1 3) oraz praktycznych,
doswiadczalnych (rozdz. 4-9). Rozdzialy 2 i 3 zawieraja opis teorii dotyczacej interfejsow
mozg-komputer oraz wskazanie najistotniejszych problemoéw stojacych na drodze do ich
upowszechnienia. W drugim rozdziale autor staral sie wykaza¢, ze nie ma uniwersalnych
interfejsow do komunikacji czlowieka z maszyng oraz wskaza¢é na koniecznos¢
wykorzystania interfejsu mozg-komputer w pewnych konkretnych przypadkach. W
pozostatych rozdzialach opisano problemy, z ktérymi zetknat si¢ autor w trakcie badan. I tak
w rozdziale 4, opisany zostal wykorzystywany w trakcie badan material doswiadczalny
(zarejestrowane sygnaty EEG). Kolejny rozdziat pos§wigcony jest krytycznemu opisowi metod
wstepnego przetwarzania sygnalu EEG, wskazane sa ich wady 1 zalety. W rozdziale 6,
dotyczacym ekstrakcji cech, autor przedstawia metody generowania cech z sygnatu EEG
zardwno za pomocg znanych jak i nowo zaproponowanych metod przetwarzania sygnatu.
Wszystkie wskazane metody byly pdzniej stosowane podczas eksperymentow. W kolejnym
rozdziale (rozdz. 7) przedstawiono wykorzystane w trakcie badan metody selekcji cech.
Oproécz opisu algorytméw 1 ich analizy, zawarte s3 w tym rozdziale wyniki prowadzace do
skutecznego ograniczenia liczby elektrod i wskazane metody radzenia sobie z
nadmiarowoscig cech. W rozdziale 8 autor opisuje stosowane metody klasyfikacji

I rozpoznawania wzorcOw oraz przedstawia wyniki otrzymane podczas eksperymentow.
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1. WSTEP

Wazng czescig rozdziatu jest zestawienie metod testowania klasyfikatorow. W rozdziale 9
zawarte sg opisy eksperymentéw przeprowadzone na wyselekcjonowanej liczbie tylko o$miu
elektrod. Autor, ponownie bada uzyteczno$¢ metod przetwarzania sygnatu, ekstrakceji
i selekcji oraz klasyfikacji sygnalu EEG dla ograniczonego zbioru elektrod. Wyniki zawierajg
wykaz btedow klasyfikacji. Kolejnym etapem jest przetestowanie wybranego algorytmu dla
wigkszej liczby uzytkownikéw. Wreszcie, kompleksowe przebadanie algorytmu
z wykorzystaniem zarejestrowanych we wilasnym zakresie sygnalow EEG oraz propozycja

i implementacja algorytmu dziatajagcego w czasie rzeczywistym.
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2. INTERFEJS MOZG-KOMPUTER

Na przestrzeni dziejéw, obstuga réznego rodzaju maszyn odbywata si¢ na bardzo rdzne
sposoby. Najstarsze maszyny sterowano za pomocg dzwigni i korb. Kolejnym etapem bylo
zastosowanie kart perforowanych. Za tworce tej koncepcji uwaza si¢ Joseph Jacquarda. W
1805 roku uzyl on tabliczek do sterowania ni¢mi podczas tkania, co pozwalato tworzyc
tkaning o powtarzalnym wzorze.

Obecnie najczesciej komputer, uzyty do sterowania maszyng, stanowi ogniwo posrednie w
kontakcie cztowiek-maszyna. Stad komunikacja cztowiek-komputer (Humman-Computer
Interaction - HCI) nabiera nowego znaczenia i jest elementem nieodzownym naszego zycia.

Poczatkowo, az do lat 80. XX wieku, do programowania komputerow uzywane byly karty
perforowane. Dopiero w 1984 roku wynaleziona zostata przez Douglasa Engelbarta, dobrze
wszystkim znana mysz komputerowa. Stosowana do tej pory umozliwia poruszanie kursorem
po ekranie monitora poprzez przesuwanie jej po plaskiej powierzchni. Oczywiscie
nieodzownym elementem jest klawiatura, ktorg postugujemy si¢ w celu wprowadzania

polecen i tekstu.

2.1 Nowoczesne interfejsy cztowiek-komputer

Aktualnie, coraz wigksza popularno$¢ zdobywa interfejs dotykowy (touchscreen).
Najczesciej, interfejs taki kojarzony jest z ekranami dotykowymi stosownymi w urzadzeniach
przenosnych. Istnieje kilka typéw konstrukcji takich ekranéw. Zwykle do ich budowy
wykorzystywane sg nakladki pojemno$ciowe 1 rezystancyjne. W innych typach ekranow
dotykowych wykorzystuje si¢ na przyktad fakt przerwania strumienia $wiatta podczerwonego
emitowanego przez diody LED. Istniejg rowniez konstrukcje, ktore dziataja na zasadzie
zaburzania fali akustycznej, rozchodzacej si¢ na powierzchni ekranu wskutek dotyku
uzytkownika.

Zupehie innym podejéciem, jest interfejs wielodotykowy lub wielopunktowy (multi-
touch). Technologia ta pozwala na obstuge interfejsow graficznych wigcej niz jednym
palcem. Takie podejScie umozliwia tworzenie interaktywnych interfejséw, ale zmusza
programistow do pisania aplikacji w inny niz dotychczas sposob. Tworca programowania

oprocz wykrycia samego miejsca dotyku ekranu, musi bra¢ rowniez pod uwage sposob
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2. INTERFEJS MOZG-KOMPUTER

zmiany jego potozenia. Takie wykonywanie gestéw na powierzchni ekranu jest bardzo
naturalne i umozliwia na przyktad przegladanie zdje¢ czy gre zespotowa.

Bardzo ciekawym podej$ciem jest wykorzystanie interfejsow z rozpoznawaniem gestow
uzytkownika przez analiz¢ obrazu zarejestrowanego za pomoca kamery. Zasadnicza rolg,
W jakosci takiego systemu odgrywa przetwarzanie i analiza obrazu. Jedng z najwickszych
trudnosci w tym przypadku, jest odrdznienie obiektu jako zrdédia gestéw od otoczenia
zmieniajgcego si¢ w czasie. Istniejg juz systemy, ktore wykonywane gesty, na przyktad ruch
ragk, dloni, czy palcéw, odczytuja jako odpowiednie polecenia. Trwajg prace nad
zastosowaniem tej technologii do rozpoznawania jezyka migowego. Juz opracowano
I wdrozono systemy pozwalajagce na zdalne sterowanie za pomocg gestow urzadzeniami
domowymi, na przyktad odbiornikiem TV.

Kilka firm komercyjnych juz opracowato i z powodzeniem zastosowato technologi¢
eyetrackingu. Zasada dziatania takich systeméw sprowadza si¢ do analizy obrazu oczu
I ,wskazania” miejsca, na ktore patrzy uzytkownik. Opracowane systemy sa nadal zbyt drogie
by mogty doczeka¢ si¢ powszechnego zastosowania. Kilka osrodkéw naukowych z krajow
UE potaczylto sity w ramach projektu pod nazwg COGAIN. Celem projektu jest opracowanie
efektywnych i ekonomicznych technologii opartych na eyetrackingu, przeznaczonych do
wspomagania o0sOb niepelnosprawnych. Zostanie opracowany system, sktadajacy sie
Z niezaleznych od siebie komponentéw (na przyktad kamer i oprogramowania). Uzytkownik
koncowy za$§ bedzie mogl ztozyc¢ ,,z klockow”, uzyteczng dla niego konfiguracj¢ sprzgtowo-
programow3, bez koniecznosci zakupu petnego wyposazenia od jednego producenta.

Najbardziej naturalng dla cztowieka formag komunikacji z otoczeniem jest mowa. Stad
pomyst wykorzystania mowy do sterowania komputerem. Proby zwigzane z rozpoznawaniem
mowy rozpoczeto juz w roku 1952, kiedy to K. H. Davis, R. Biddulph, i S. Balashek
opracowali system rozpoznawania wypowiadanych cyfr. Rozpoznawanie mowy potocznej,
pochodzacej od dowolnej osoby, jest bardzo ztozonym problemem. Dlatego tez stosuje si¢
pewne uproszczenia polegajace na rozpoznawaniu mowy konkretnej osoby lub zawezeniu
rozpoznawanego zbioru stow [139]. W pierwszym przypadku poprzez sesje¢ wstepna,
algorytm uczy si¢ rozpoznawaé stowa czy tez zwroty wypowiadane przez konkretnego
uzytkownika. Taka sesja polega najczesciej na wielokrotnym powtarzaniu konkretnych fraz.
W drugim przypadku tematyka rozpoznawane] mowy jest zawegzana do konkretnej
problematyki na przyklad medycznej (zmniejszenie zasobu stow). Najczesciej rozpoznawanie
mowy stosuje si¢ do sterowania obiektami (wydawanie krétkich polecen - rozkazow) lub do

transkrypcji (zapis tekstu méwionego). Wigkszo$¢ oprogramowania komercyjnego dla mowy
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2. INTERFEJS MOZG-KOMPUTER

angielskiej osiaga trafnos$¢ rzedu 98% a nawet 99%. Oczywiscie tak duza skuteczno$¢ jest
mozliwa, gdy speilnione sa pewne warunki zewnetrzne, na przyktad brak szuméw (tta)
podczas rejestracji sygnalu. Dla jezyka polskiego istnieja programy umozliwiajace
rozpoznanie od 50% do 90% stow.

Zupehie inng formg komunikacji jest wykorzystanie biopotencjatow np. do sterowania
proteza czy klawiaturg wirtualng. Najczedciej wykorzystywanymi, w tym przypadku,
potencjatami sg elektromiogram oraz elektrookulogram. Elektromiogram (electromyogram,
EMG) to zapis sygnatow elektrycznych zwigzanych z pracg miesni. Elektrookulogram
(electrooculogram, EOG) to zapis przebiegu napigcia wystgpujacego miedzy przednim
(dodatnim) a tylnym (ujemnym) biegunem gatki ocznej. Pobudzanie mig$ni wywotuje zmiang
biopotencjatow. W ten sposob, po odpowiednim treningu, mozna nauczy¢ si¢ ,,generowac”
wiasciwe biosygnaly i komunikowaé z komputerem. Interfejsy takie najczesciej przeznaczone
sa dla oséb niepetnosprawnych. Najbardziej znang na $wiecie osoba dotknigta tym
problemem jest Stephen Hawking. Cierpi on na stwardnienie zanikowe boczne. Choroba ta
sprawila, ze jest on prawie calkowicie sparalizowany, porusza si¢ na wozku inwalidzkim.
Komunikacj¢ ze $wiatem umozliwia mu generator mowy sterowany ruchami gatek oczu
(EOQG).

Jak mozna zauwazy¢ dysponujemy juz catkiem szeroka gamg interfejsow cztowiek-
komputer. Nie ma jednego uniwersalnego interfejsu, ktory moze spelni¢ wymagania
i oczekiwania wszystkich uzytkownikow. Wiekszo$¢ z dostgpnych systemow zdaje egzamin
w szczegolnych przypadkach. Niektore z nich, cho¢ cechuja si¢ niskim poziomem transferu
informacji czlowiek-komputer (matg przeptywnoscig danych), sa uzywane, gdyz stanowig
jedyng droge komunikacji ze $wiatem dla konkretnego uzytkownika. Latwo zauwazy¢, ze
moze dochodzi¢ do bledow w procesie komunikacji cztowieka z maszyng. Z tego powodu

czgsto wymagany jest od uzytkownika trening.

2.2 Potrzeba i zastosowanie komunikacji bezposredniej: mézg-komputer

Ideatem interfejsu HCI bylaby komunikacja cztowieka z maszyng ,,za pomoca mysli”. Jak
dotychczas taki interfejs kojarzyt si¢ raczej z literaturg science-ficton. Obecne systemy BCI
pracujace z wykorzystaniem sygnatu EEG nie pozwalaja na swobodng komunikacje za
pomoca "bezposrednich mysli". Zasadniczym ograniczeniem tych interfejsow jest szybkos¢

komunikacji. Zatem dlaczego podejmowane sa tak olbrzymie wysitki sporych zespotow
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badawczych do wusprawnienia ich dzialania? Do czego wykorzystujemy bezposrednia
informacje o pracy mozgu?

Mozliwos$¢ bezposredniej interakcji cztowieka z komputerem (bez manualnej obstugi
urzadzen peryferyjnych) otwiera nowe kanaty przekazu informacji w medycynie, psychologii,
technikach multimedialnych 1 wojskowych. Szczegolne znaczenie majg tutaj zastosowania
tego interfejsu w medycynie zarbwno w aspekcie poznawczym, funkcjonowania ludzkiego
moézgu, jak i praktycznym jako jedyna szansa rozwoju dla osob dotknietych chorobami
neurologicznymi. Interfejs mozg-komputer moze pomdc w komunikacji ze $wiatem
zewnetrznym osobom w ciezkich stadiach chordb neurologicznych jak stwardnienie zanikowe
boczne, udar moézgowy podkorowy, zespdt Guillain-Barre’a, mozgowe porazenie dzieciece
czy stwardnienie rozsiane [131]. Rocznie okoto dwa tysigce osob w Polsce (a we wszystkich
krajach Unii Europejskiej okoto 24 tysigce) zapada na stwardnienie zanikowe boczne,
neurodegeneracyjng chorobe ukladu nerwowego, ktéra niszczy czg$¢ centralnego uktadu
nerwowego odpowiedzialng za ruch, nie zaburza natomiast czucia, zdolnosci poznawczych
I intelektu. Osoby, ktore na nig zapadaja, stopniowo tracg kontrole nad wlasnym ciatlem
iwciggu 2 do 3 lat osiagaja stan, w ktorym nie maja zadnej mozliwosci komunikacji
Z otoczeniem. Kolejng grupa ludzi, ktorym nalezy zapewni¢ mozliwo$¢ porozumiewania si¢
Z otoczeniem za pomocg BCI, jest ok. 14 tysigcy osdb, jakie w ciggu roku w Polsce zapada na
udary moézgu, a w szczegdlnosci udary pnia mézgu. Do wymienionych grup nalezatoby
dotaczy¢ ok. 1,2 tysigca ofiar wypadkéw komunikacyjnych, w wyniku ktérych doszto do
uszkodzenia szyjnego odcinka rdzenia kregowego [36]. W takich wypadkach interfejs mozg-
komputer ma umozliwi¢ prosta komunikacje z otoczeniem, sterowanie protezami, wozkiem

inwalidzkim czy wrecz inteligentnym budynkiem (rys 2.1 ).

@

Rys 2. 1. Interfejs mozg-komputer opracowany w National Institiute of Biomedical Imaging and
Bioengineering
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Inng formg komunikacji bezposredniej mozg-komputer jest rowniez neurofeedback. Jest to
jeden z rodzajow biofeedbacku, czyli biologicznego sprzezenia zwrotnego, pomagajacego
uzyska¢ samokontrole nad funkcjami organizmu. Obejmuje on réznorodne techniki
treningowe 1 terapeutyczne, usprawniajace funkcje mozgu (koncentracja uwagi, opanowanie
emocji, usprawnienie procesOw myslowych, szybka nauka, pamigé, tworczos¢, sen).
W neurofeedbacku wykorzystuje si¢ sygnat EEG do oceny funkcji mozgu, za$ sprzgzenie

zwrotne do przestania informacji o tym - do pacjenta (rys. 2.2).

ozszTresavemmses

3333

|

Rys 2. 2. Typowa sesja neurofeedbacku (zdjecie pochodzi ze strony doktora Daniela Rossa)

Sygnal EEG mozna rowniez wykorzysta¢ w konstrukcji wariografu. Z powodzeniem
podjeto takie préby. Standardowo wariografy stuza do analizy fizjologicznych reakcji
organizmu cztowieka, ktore sa wyktadnig emocji, jako reakcji na pewne bodzce zewngtrzne.
Najczesciej rejestruje si¢ takie wielkos$ci jak ci$nienie krwi, puls, czesto$¢ oddechu, reakcje
skorno-galwaniczng lub aktywno$¢ ruchowa. Badania za pomocg wariografu muszg by¢
przeprowadzane przez wykwalifikowane osoby. Alternatywa dla tego typu badan jest wiasnie
rejestracja tak zwanych potencjatow wywolanych (najczesciej P300), pojawiajacych si¢
w sygnale EEG jako odpowiedZ na wystapienie okreslonego bodZca [94]. Zaobserwowano, ze
bodzce, rodzace skojarzenia z pewnymi zdarzeniami wywotujacymi emocje (na przyktad
zdjecia z miejsca zbrodni, uprzednio ogladanego), powoduja silng reakcje, majaca wyrazne
odzwierciedlenie w rejestrowanych sygnatach EEG.

Bezposrednie reakcje mozgu na bodzce zewnetrzne wykorzystywane sa réwniez
W neuromarketingu  [97]. Stosuje si¢ tam narzgdzia stosowane w  badaniach
psychofizjologicznych. Dzigki nim mozna dobiera¢ i optymalizowaé¢ bodzce marketingowe,
na przyktad bilbordy czy sekwencje filmowe. W praktyce, sprowadza si¢ to do kilkukrotnego

skrdcenie czasu trwania ujecia z filmu reklamowego.
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Trwaja prace nad wykorzystaniem sygnalu EEG do predykcji napadéw epileptycznych
[141,142,143]. W szczegdlnosci chodzi o miary chaotycznos$ci sygnatu (na przyktad
wyktadniki Lapunowa czy entropi¢). Specjalistyczny analizator EEG, po wystapieniu
charakterystycznych zmian w sygnale, moglby generowa¢ odpowiedni sygnatl ostrzegawczy
przed zblizajacym si¢ napadem padaczki. Umozliwitoby to stosowne przygotowanie si¢ do
napadu, zazycie odpowiednich lekow itp.

Zauwazono, ze zapis sygnatu EEG wykonany podczas snu (polisomnografia) moze
zawiera¢ cechy $wiadczace o predyspozycji do choroby alkoholowej [78]. W ocenie
predyspozycji do nalogu postuzy¢ moga réwniez potencjaly wywotane w szczegdlnosci
zatamek P300. Stwierdzono, ze u 0s6b z predyspozycja do alkoholizmu oraz innych natogow
jest on znacznie stabszy [111,24].

Zapis sygnalu EEG, z powodzeniem wykorzysta¢ tez mozna w biometrii. Typowe
biometryki takie jak: odciski palca, brzmienie gltosu, wzor siatkowki oka nie sa uniwersalne
I mogg ulec zniszczeniu (otarcia skory, rany, utrata glosu). Ponadto stwierdzono, ze okoto 2-
4% populacji nie ma tych biometryk (brak organéw lub ich uszkodzenie) lub sa one stabej
jakos$ci, co uniemozliwia rozpoznanie tych oséb. Z drugiej strony wiadomo, ze u kazdego
czlowieka zawsze wystepuje praca mozgu (sygnal EEG) oraz serca (sygnat EKG). Wazny jest
réwniez fakt, ze sygnat EEG wystepuje caty czas od narodzin do $mierci - bez przerwy. Co
najwazniejsze, kazdy osobnik ma inng ,.konfiguracj¢ mézgu” (mdzg ludzki sktada si¢ z okoto
10™ neuronéw i 10" synaps). Spontaniczna aktywno$¢ mozgu jest bardzo rézna dla roznych
osobnikow. Stad sygnat EEG jest charakterystyczny, zawiera cechy indywidualne dla kazdej
osoby 1 pozwala na uzycie go jako biometryki [121,112]. W tym kontekscie warto
wspomnie¢, ze trwajg rOwniez zaawansowane prace nad zastosowaniem potencjatow
wywotanych w procesie identyfikacji osob. Pod uwage bierze si¢ wtedy ksztalt i amplitude
zatamka.

Nalezy jednak stwierdzi¢, ze biometria EEG rozwija si¢ powoli. Spowodowane jest to
migdzy innymi skomplikowanym pomiarem sygnatu EEG w poréwnaniu z innymi metodami
(zdejmowanie odciskow palca, skanowaniem tgczowki). Podejmowane sa jednak proby
wykorzystania znacznie tatwiejszych w uzyciu, suchych elektrod - na przyktad wykonanych

z nanorurek zamocowanych na wygodnej czapce (rys. 2.3) [7,122].
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Rys 2. 3. System biometryczny firmy, rol¢ czepka do zbierania sygnatéw pelni czapka z wbudowanymi
elektrodami ENOBIO [15]

Trwaja tez intensywne proby zastosowania technologii BCI do celow militarnych.
Docelowo systemy wspomaga¢ majg sterowanie mysliwcami czy utatwia¢ komunikacj¢ na
polu walki. Jednak zaznaczy¢ nalezy, ze sa to zaledwie proby i do koncowego rezultatu
jeszcze daleka droga. Na chwile obecng istnieje mozliwos$¢ realizacji systemow, ktore
wspomagaja proces sterowania.

Duze nadzieje z interfejsami mozg-komputer wigze przemyst rozrywkowy. Juz udato si¢
zastosowac systemy BCI do sterowania avatarem (uczestnik §wiata wirtualnego). Finalnym

efektem prac ma by¢ ergonomiczny i przyjazny interfejs dla kazdego uzytkownika.

2.3 Historia i definicja interfejsu mézg-komputer (BClI)

Badania nad interfejsem mézg-komputer (BCI) rozpoczeto w latach 70-tych XX wieku na
Uniwersytecie Kalofornijskim w Los Angeles. Za pierwszg publikacje naukowa opisujaca
BCI mozna wuzna¢ pracg: Jacque Vidala [149]: "Toward Direct Brain-Computer
Communication”, Annual Review of Biophysics and Bioengineering, Vol. 2, 1973. Pierwsza
migdzynarodowa konferencja poswigecona BCI miata miejsce w 1999 roku, w Nowym Jorku,
gdzie Jonathan R. Wolpaw podat definicj¢ interfejsu méozg-komputer: "A brain-computer
interface (BCI) is a communication or control system in which the user’s messages or
commands do not depend on the brain’s normal output channels. That is, the message is not
carried by nerves and muscles, and, furthermore, neuromuscular activity is not needed to
produce the activity that does carry the message".

W ostatniej dekadzie ubiegltego wieku, w kilkunastu osrodkach naukowych, rozpoczeto

intensywne prace nad systemami BCI. Aktualny stan badan sprowadza si¢ do wykorzystania
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pewnych wlasciwosci fal elektromagnetycznych moézgu rejestrowanych za pomocg technik
elektroencefalograficznych (sygnaty EEG odczytane z elektrod przymocowanych do skory
glowy). W systemie BCI intencje uzytkownika odczytywane sa bezposrednio z fal EEG.
Pewne, wyekstrahowane cechy tych fal (sygnatow) sg klasyfikowane 1 ,,ttumaczone” w czasie
rzeczywistym na rozkazy wykorzystywane do sterowania komputerem, protezg, woézkiem
inwalidzkim lub tez innym urzadzeniem. Schemat najwazniejszych etapéw dziatania

interfejsu mozg-komputer przedstawiono na rys. 2.4.

Interfejs Mozg-Komputer
Przetwarzanie sygnalu

'Przetwarzanle_[ Ekstrakcja ]_' Selekcja

wstepne cech cech
2 v
Akwizycja
sygnalu Klasyfikacja
l
Aplikacja

Feedback

~—— | pisanie tekstu
sterowanie
proteza

Rys 2. 4. Zasada pracy interfejsu mozg-komputer

Warto pamigtaé, ze systemy BCI funkcjonuja rdwniez pod nazwa interfejs mézg-maszyna
(Brain-Machine Interface - BMI). Jednak najczgs$ciej w literaturze spotyka si¢ okreslenie
»interfejs mozg-komputer”. Spowodowane jest to faktem, Zze nawet podczas sterowania
robotem, wozkiem inwalidzkim czy proteza zwykle korzysta si¢ z posrednictwa komputera.
Komputer jest tutaj nieodzownym elementem, ktérego zadaniem jest przetwarzanie
i klasyfikacja sygnatu. To wlasnie ten etap jest krytycznym elementem dziatania interfejsu

i od niego zalezy w duzej mierze jego sprawnosc.

2.4 Metody badania aktywnosci mozgu

Istnieje wiele metod badania aktywnosci mozgu. Najbardziej znane sg metody

inwazyjne:
e implantowane elektrody domézgowe (IntraCortical Recordings, IR),
czesciowo inwazyjne:

o elektrokortykografia, (Electrocorticography, ECoG),
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nieinwazyjne:

e magnetoencefalografia, (Magnetoencephalography, MEG),

e funkcjonalny magnetyczny rezonans jadrowy (functional Magnetic Resonance
Imaging, fMRI),

e tomografia optyczna $wiatla rozproszonego (Near InfraRed Spectroscopy, NIRS),

e pozytronowa emisyjna tomografia komputerowa (Positron emission tomography,
PET),

o elektroencefalografia (Electroencefalography, EEG).

Jednak, jak juz wspomniano, najcz¢scie] wykorzystywang technika w systemach BCI jest
elektroencefalografia (EEG). Spowodowane jest to kilkoma czynnikami. Po pierwsze MEG,
PET, fMRI i metody optyczne s3 stosunkowo drogie. Dodatkowo metody te sa
skomplikowane pod wzgledem technicznym i stad nie znajda zastosowania w urzadzeniach
powszechnego uzytku. Metody obrazowe, z kolei, charakteryzuja si¢ lepsza lokalizacja
aktywnos$ci mozgu, ale aktywnos¢ ta jest zalezna od przeptywu krwi, ktory charakteryzuje si¢
duza stala czasowa i uniemozliwia szybka komunikacj¢ [152]. Do najwigkszych zalet
elektroencefalografii, w zastosowaniu do BCI naleza: ocena aktywno$ci mézgu wystepujacej
doktadnie w chwili rejestracji sygnatu, praca w wielu warunkach srodowiskowych, niski koszt
realizacji w porownaniu z innymi metodami. Bardzo znaczacym atutem elektroencefalografii
jest stosunkowa tatwos¢ w uzytkowaniu. Po krotkim przeszkoleniu uzytkownika moze by¢
stosowana w warunkach domowych.

Do zebrania sygnatu EEG wykorzystywane sa elektrody (od kilku do 128 elektrod)
naklejane na skore glowy za pomoca zelu. Nastepnie sygnat przekazywany jest do
elektroencefalografu, gdzie sygnaty sa wzmocnione i w postaci cyfrowej przekazywane do
komputera. Zapis tych sygnatow tworzy tak zwany elektroencefalogram.

Rejestrowane sygnaty pochodza ze zbiorowej aktywnosci neuronow i sg efektem tzw.
pomiaru biologicznego. Przy pomiarze technicznym badacz ma $wiadomos$¢, ze wyznaczany
parametr obiektywnie istnieje, a niedoktadnosci jego okreslenia wynikaja z niedoskonato$ci
metody 1 aparatury pomiarowej. W biologii i medycynie samo mierzone zjawisko czesto nie
jest do konca zdefiniowane. Ponadto, na pomiar sktada si¢ wiele czynnikoéw ubocznych, ktore
niejednokrotnie majg ogromny wptyw na wynik pomiaru. Dlatego pojedyncza obserwacja nie
jest miarodajna. Wszystkie eksperymenty i obserwacje medyczne musza odnosi¢ si¢ do
zbiorowosci, a obserwacje trzeba powtarza¢ wielokrotnie [144]. Stad tez wynika zasadnicza

trudno$¢ w konstruowaniu sprawnych interfejsow mozg-komputer.
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Z pomocg przychodzi statystyczne uczenie maszynowe (Statistical machine learning) oraz
techniki eksploracji danych (data-mining). To dzigki tym metodom mozna wydoby¢
uzyteczng informacj¢ z sygnatu EEG i podda¢ ja klasyfikacji. Jak pokazano na rysunku 2.6
przetwarzanie sygnatu obejmuje: przetwarzanie wstepne, ekstrakcje cech (w procesie
eksperymentu 1 nauki takze selekcje cech) oraz klasyfikacj¢. Zadania te realizowane sg przy
pomocy komputera, w czasie rzeczywistym.

Przetwarzanie wstgpne najczes$ciej obejmuje filtracje sygnatu i inne metody usuwania
szumow 1 zaklocen (np. artefaktow fizjologicznych). Na tym etapie wykorzystywane sg: filtry
cyfrowe, filtry przestrzenne, metody wybielania sygnalu (np. analiza skladowych
niezaleznych - ICA) czy $lepa separacja. Po tym etapie otrzymuje si¢ sygnaty, z ktérych
mozna dokonywac ekstrakcji cech.

Ekstrakcja cech jest procesem, ktory umozliwia wydobycie z zapisu EEG najbardziej
uzytecznych informacji. Stosuje si¢ cata gam¢ metod analizy sygnatu na przyktad: statystyki
wyzszych rzedow (HOS), analize czas-czgstotliwos¢ (t/f), modele autoregresyjne (AR),
analize falkowa (DWT). W wyniku ekstrakcji powstaja wektory cech. Dysponujac wiedza o
przynaleznosci cech do danej klasy mozna przystapi¢ do budowy (i trenowania) klasyfikatora.

Zadaniem Klasyfikatora jest przydzielenie nowo zarejestrowanego zapisu EEG do
konkretnej, uprzednio zdefiniowanej klasy. NajczesSciej na tym etapie wykorzystuje si¢
sztuczne sieci neuronowe (ANN), liniowg analiz¢ dyskryminacyjng (LDA), naiwny
klasyfikator Bayesa (NBC), maszyng wektorow wspierajacych (SVM) oraz drzewa decyzyjne
(DT).

Sklasyfikowane sygnalty EEG wykorzystywane sg najczg¢sciej do sterowania wirtualng
klawiaturg (komunikacja z otoczeniem za posrednictwem tekstu). Podejmowane sg rowniez
proby stosowania systemow BCI do sterowania robotem, proteza, a nawet inteligentnym
budynkiem. Warto zauwazy¢, Ze obiekty sterowane przez interfejsy mozg-komputer moga
mie¢ wbudowang ,,wlasng inteligencj¢”. Na przykltad woézek inwalidzki lub robot ma
wbudowane czujniki i elementy wykonawcze, ktore nie pozwalaja na zderzenie z przeszkoda.

Bardzo waznym elementem petnego systemu BCI jest sprzg¢zenie zwrotne (feedback).
Uzytkownik interfejsu mozg-komputer nieustannie obserwuje efekty swoich dziatan poprzez
obserwacje dziatania wirtualnej klawiatury, protezy czy robota. Pomaga mu to wygenerowac
nowe, odpowiednie sygnaly EEG. Jest to jeden z waznych elementéw systemu, bowiem
niektore interfejsy wymagaja §wiadomego generowania konkretnych standw mozgu. Poprzez
obserwacje efektow uzytkownik moze uczy¢ si¢ lepszej kontroli nad aktywnos$cia wlasnego

mozgu.
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2.5 Interfejsy synchroniczne i asynchroniczne

Interfejsy mozg-komputer mozna podzieli¢ na synchroniczne i asynchroniczne. System
synchroniczny, to taki, w ktorym znana jest chwila wystapienia oczekiwanej aktywnos$ci
moézgu tzn. wiadomo, ktéry fragment sygnatu EEG podda¢ analizie 1 klasyfikacji. Najczesciej
dziatanie systemu synchronicznego polega na wykryciu w sygnale EEG odpowiedzi na
pewien bodziec, czyli wykryciu tzw. potencjatu wywotanego (rys 2.5). W takich systemach
bodzce mozna powtarza¢ wielokrotnie, a odpowiedzi usrednia¢, co znakomicie ulatwia
analiz¢. Innym przykladem interfejsu synchronicznego moze by¢ system, w ktérym
uzytkownik wykonuje wybrang czynno$¢ myslowa w $cisle okreslonej chwili czasu. Tak
powstaly potencjal (w sygnale EEG) jest rowniez znacznie prostszy do analizy 1 klasyfikacji.

Asynchroniczne systemy BCI wymagaja ciagltej analizy i klasyfikacji sygnatu EEG (rys.

2.6). Nie wiadomo bowiem, w ktorej chwili czasu uzytkownik wykonat planowane zadanie

myslowe.
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Rys 2. 5. Interfejs synchroniczny - klasyfikacja zadania myslowego nastgpuje w konkretnej chwili czasu
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Rys 2. 6. System asynchroniczny - klasyfikacja zdarzen trwa nieustannie
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2.6 Etapy dzialania interfejsow mozg-komputer

Waznym etapem w procesie uruchomienia systemu BCI jest, niezaleznie od typu
wykorzystanych potencjalow, wzajemne przystosowanie do siebie systemu i uzytkownika.
Z jednej strony proces przystosowania ma na celu dokonanie wyboru optymalnych cech
z sygnatu EEG, ktore pozwolg na efektywne dziatanie interfejsu. Dlatego potrzebne jest
przeprowadzenie jednej lub kilku sesji treningowych, w sensie uczenia systemu. Z drugiej
strony wymagany bedzie trening uzytkownika. Dziatanie interfejsow mozg-komputer mozna

wiec podzieli¢ na trzy etapy:

e sesja treningowa (wybor cech i uczenie klasyfikatora),
e trening uzytkownika (sesje z biofeedbackiem),

e eksploatacja interfejsu (wykorzystanie do komunikacji).

Sesja treningowa to etap, w ktorym uzytkownik realizuje pewne zadania myslowe
zwigzane z konkretnym modelem interfejsu moézg-komputer. Uzytkownik wie na czym
skupia¢ swojg uwage lub jaki ruch sobie wyobraza¢. Zadaniem systemu na tym etapie jest
wyznaczenie parametrow (cech) sygnatu, ktore nastepnie uzywane bedg do klasyfikacji
w trakcie dziatania systemu. Cho¢ w ogolnosci, dla konkretnych potencjatow, wiadomo
w przyblizeniu gdzie 1 jakich cech poszukiwa¢ w sygnale EEG, to zwykle dla konkretnego
uzytkownika warto dobra¢ odpowiednie, indywidualne parametry systemu.

Dla interfejsow opartych na potencjale P300 do parametrow indywidualnych dla

konkretnego uzytkownika nalezg:

o lokalizacja elektrod (dla ktorych zatamek P300 ma najwieksza amplitude),
e chwila czasu (op6znienie) wystgpowania maksymalnej amplitudy potencjatu P300,

e warto$¢ amplitudy i1 ksztalt potencjatu.
Dla potencjaléw SSVEP beda to parametry takie jak:

e lokalizacja elektrod na ktérych wystepuja sygnaty o czgstotliwosciach pobudzenia,
e dobdr najlepszych czestotliwosci pobudzen,

e amplituda rejestrowanych sygnatow (potencjatow wywotanych).

Dla interfejsow z potencjalami zwigzanymi z wyobrazeniem ruchem beda to parametry

takie jak:

e lokalizacja elektrod na ktorych obserwuje si¢ najwieksze zmiany potencjatow,

e warto$ci czestotliwosci zmian tych potencjatow,

25



2. INTERFEJS MOZG-KOMPUTER

e amplitudy potencjatow.

Zwykle doboru parametrow systemu dokonuje osoba asystujaca uzytkownikowi interfejsu.
Niestety, dobor parametrow nie zawsze jest optymalny, co moze by¢ wynikiem braku
doswiadczenia ze strony tej osoby. Ponadto, parametry sygnatu zawieraja cechy indywidualne
1 dla konkretnego uzytkownika mogg ulega¢ zmianom, w zaleznosci od pory dnia, nastroju
itp. Dlatego tez, dazy si¢ do opracowania metod automatycznego wyboru cech. W interfejsach
asynchronicznych, dla potencjatéw zwigzanych z ruchem, najcze¢sciej wykorzystuje si¢ cechy
w postaci pragzkéw widma rejestrowanych sygnatow. Autor ma nadzieje, ze istniejg inne,
lepsze cechy (lub ich kombinacja), ktore przyczynig si¢ do sprawniejszego dzialania interfejsu
mozg-komputer. Autor postawit sobie za zadanie zweryfikowanie tej tezy.

Waznym etapem w sesji treningowej jest uczenie (trenowanie) klasyfikatora.
W interfejsach mozg-komputer probowano zastosowaé calg game klasyfikatorow.
W interfejsach pracujacych w trybie on-line najczegsciej wykorzystuje si¢ klasyfikator
progowy. Po przekroczeniu zadanej wartosci, na przyklad amplitudy sygnalu na danej
elektrodzie, sygnal zostaje zakwalifikowany do konkretnej klasy. Dzialanie takiego
klasyfikatora jest proste, ale nie zawsze daje najlepsze rezultaty.

Po nauczeniu klasyfikatora system jest gotowy do dziatania. Kolejnym etapem sg sesje
treningowe, kiedy to uzytkownik uczy si¢ generowac jak najlepsze sygnaly (na przyktad
obserwujac wyniki na monitorze). Taki proces nazwany jest treningiem uzytkownika
z neurofeedbackiem i tylko dzieki niemu uzytkownik jest w stanie osigga¢ zadowalajgce
rezultaty. Najczesciej sesje takie stosuje si¢ w interfejsach z samodzielnym generowaniem
okreslonych stanow umystowych (zadan myslowych), to jest w potencjatach skojarzonych
zruchem czy tez wyspecjalizowanych aktywnosciach mys$lowych. Trening uzytkownika
moze potrwac kilka tygodni, a nawet miesiecy. Moze si¢ okaza¢, ze po wielu sesjach nalezy
skorygowac¢ cechy lub na nowo nauczy¢ klasyfikator.

Kolejnym etapem jest wtasciwe wykorzystanie interfejsu, do komunikacji lub sterowania
obiektami przez osobg¢ sparalizowang, przy minimalnej pomocy osoby asystujace;j.
Najczescie] dzieki odpowiedniej generacji potencjatléw lub obserwacji bodzcow uzytkownik

(osoba sparalizowana) moze:

e uzywac prostej klawiatury wirtualnej do wyboru znakow,
e porusza¢ kursorem,
e uzywac tablicy z symbolami do przekazania swoich intencji,

e sterowa¢ ruchem woézka inwalidzkiego,
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e sterowac inteligentnym budynkiem,
e sterowac sztuczng proteza,

e poruszac si¢ w wirtualnym $rodowisku.

Podczas dziatania interfejsu moze si¢ zdarzy¢, ze osoba wygeneruje nieodpowiedni sygnat
lub tez system niewlasciwie ten sygnat zaklasyfikuje. Nalezy o tym pamigta¢ i uwzgledniad

ten problem podczas projektowania sytemu.

27



3. POTENCJALY MOZGOWE
WYKORZYSTYWANE W BCI

W interfejsach mozg-komputer wykorzystuje si¢ kilka charakterystycznych potencjatow
sygnalu EEG, wywotywanych pewnymi procesami mys$lowymi lub koncentracja uwagi
uzytkownika na okreslonym zdarzeniu. Najtrudniejsze do wykrycia sg sygnaty spontanicznej
aktywno$ci moézgu (asynchroniczne), powstale podczas wykonywania pewnych czynno$ci
mys$lowych, np. zwigzanych z zamiarem wykonania ruchu konczyng. Najwygodniejsze
W uzyciu (i najszybsze) sg interfejsy synchroniczne. W ich przypadku sygnaty rejestrowane
poddaje si¢ odpowiedniemu usrednieniu, co znacznie utatwia ich identyfikacj¢. W niniejszym

rozdziale zostang sklasyfikowane potencjalty mozgowe wykorzystywane w BCIL.

3.1 Elektroencefalografia

Aktywnos$¢ elektryczna mézgu rozpoczyna si¢ pomigdzy siedemnastym a dwudziestym
trzecim tygodniem rozwoju ptodu i trwa do konca zycia czlowieka. Jak juz wspomniano,
jedna z metod pomiaru tej aktywnosci jest elektroencefalografia. W 1875 roku Richard Caton,
naukowiec z Liverpoolu, wykorzystat galwanometr i dwie elektrody do zarejestrowania
potencjatdéw na powierzchni czaszki zwierzat (psow 1 matp) [152,153]. Odkrycia i pierwszego
zapisu aktywno$ci moézgu u czlowieka dokonat Hans Berger. Swoje prace nad badaniem
zapisu elektroencefalograficznego u czlowieka rozpoczal w 1920 roku. W 1929 roku
zarejestrowatl on trzyminutowy zapis sygnatu elektroencefalograficznego z wykorzystaniem
tylko jednego bipolarnego kanatu. W swoim raporcie opisat fale alfa, jako gléwny sktadnik
sygnatu EEG.

Obecnie pod pojeciem elektroencefalografia (EEG) rozumie si¢ nieinwazyjng metode
diagnostyczng, ktora stuzy do badania bioelektrycznej czynnosci mozgu. Badanie
wykorzystywane jest najczeSciej w medycynie i polega na odpowiednim rozmieszczeniu
elektrod na powierzchni skory gtowy. Elektrody rejestruja zmiany potencjatu elektrycznego,
pochodzace od aktywnosci neurondw kory moézgowej. Po odpowiednim wzmocnieniu
potencjatow za pomoca elektroencefalografu mozna zarejestrowaé zapis tych sygnatéw

w postaci tzw. elektroencefalogramu.
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Przy uzyciu elektrod rejestrowane sg potencjaty elektryczne wystepujace w danym
miejscu. Potencjal rejestrowany za pomoca elektrody jest wypadkowa wszystkich
potencjatow, generowanych przez rézne zrodla pola elektrycznego (elektromagnetycznego).
Musimy zatem pamig¢taé, ze zapis EEG zawiera potencjaty pochodzace z wnetrza czaszki
(aktywnos$¢ mozgu) jak réwniez inne sygnaly elektrofizjologiczne oraz sygnaty pochodzace
od zaktocen zewnetrznych (sie¢ elektroenergetyczna). Na szczescie, im dalej od zrodta pola,
tym mniejszy jego wktad do sygnalu EEG, a poniewaz najblizej elektrod naklejonych na
czaszce znajduje si¢ kora mozgowa, to wihasnie jej aktywnos$¢ decyduje o sygnale EEG.
Uwaza si¢, ze najwickszy wktad do sygnatu EEG wnosza komorki piramidalne [47]. Jednak
potencjaty odczytywane za pomoca EEG, nie s3 potencjalami czynno$ciowymi samych
komorek. Prawdopodobnie sg to potencjaly pobudzajace i hamujace synapsy, ktore trwaja
dziesigtki czy nawet setki milisekund. Pole wytworzone przez dipol pojedynczego neuronu
jest zbyt stabe, aby mogto zosta¢ wykryte. Jednak komorki piramidalne maja podobna
orientacje, a wiele z nich pobudzanych jest jednoczesnie (synchronicznie). Kiedy wigc pewien
os$rodek kory mozgowej jest w stanie przetwarzania informacji, elektroda umieszczona w jego

poblizu bedzie rejestrowac te aktywnos¢ (rys 3.1).

Wz/macniacz EEG
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B R o — = ‘F‘:;‘::.;V
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T\ \\\\

Kora
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Rys 3.1. Schematyczny obraz drogi sygnatu EEG, sygnal musi przejs¢ przez wiele warstw bton, warstwe
czaszki i skory - jest znacznie ostabiony

29



3. POTENCJALY MOZGOWE WYKORZYSTYWANE W BCI

W rzeczywistosci wiec nie mierzy si¢ aktywnosci pojedynczych neurondéw lecz
wypadkowe pole elektryczne, generowane przez ogromng liczb¢ neuronéw znajdujacych si¢
stosunkowo blisko elektrody. EEG odzwierciedla wypadkowa aktywno$¢ elektryczna
komorek moézgu (w szczegdlnosci kory mozgowej) w danej chwili. Aktywnos$¢ ta jest
zwigzana ze wszystkimi procesami w jakie ,,zaangazowany” jest mézg. Do czynnos$ci tych
zaliczy¢ mozna migdzy innymi: planowanie, wspominanie, uczenie si¢, odbidér bodzcow,
analize bodzcow, podejmowanie decyzji czy koncentracje uwagi. Dodatkowo kora zawiaduje
procesami, ktorych sobie nie u$wiadamiamy, takimi jak: funkcjonowanie uktadu
pokarmowego, koordynacja ruchow ztozonych, oddychanie. Dlatego tez sam fakt, zZe
potrafimy zarejestrowa¢ czynno$¢ elektryczng mozgu, nie oznacza, ze sygnaly te
odzwierciedlajg uzyteczng dla nas informacje!

Pomimo tak duzej ztozono$ci procesoOw zachodzacych w mozgu doswiadczony lekarz
(neurolog), potrafi wyciagna¢ pewne wnioski z analizy sygnalu EEG. Najczegsciej EEG

wykorzystywane jest w zastosowaniach medycznych takich jak:

e monitorowanie czujnosci, $pigczki i $mierci mozgu,

e lokalizacja obszarow mozgu zniszczonych po urazie glowy,

e diagnostyka udaru mozgu,

e diagnostyka nowotworu mozgu,

e testowanie uktadu nerwowego (badanie potencjatlow wywotanych),
e monitorowanie zaangazowania poznawczego (rytm alfa),

e kontrola glebokos$ci narkozy,

e Dbadanie epilepsji 1 lokalizacja ognisk napaddéw padaczkowych,
e testowanie wptywu lekow,

e pomoc w usuni¢ciu ognisk napadow padaczkowych,

e monitorowanie rozwoju mozgu,

e badania zaburzen snu,

e badania zaburzen psychicznych,

e diagnostyka choroby alkoholowej,

o realizacja biofeedbacku/neurofeedbacku.
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3.2 Rytmy EEG

Jak juz wspomniano we wstepie rozprawy, sygnat EEG jest indywidualny dla kazdej
osoby, ale ulega znacznym, specyficznym zmianom zaleznie od czynnikoéw psychofizycznych
oddziatujacych na osobe¢ w danej chwili. Dlatego tez, mozna by si¢ zastanawiaé, czy istnieje
w ogole co$ takiego jak ,,prawidtowy zapis sygnalu EEG”? Pytanie to wykracza poza zakres
tej rozprawy. Jednak wiadomo, ze mozna wykry¢ pewne patologiczne zmiany w sygnale
EEG, co potrafi zrobi¢ wykwalifikowany neurolog. Waznym pytaniem jest: Kiedy i w jakich
warunkach sygnal EEG zmienia si¢ w sposob specyficzny u zdrowego cztowieka?.
Stwierdzono, ze w przypadku dobrze funkcjonujacego, zdrowego organizmu wyr6zni¢ mozna
pewne specyficzne rytmy (fale) EEG. Rytmy charakteryzowane sa za pomoca takich
parametréw jak ksztalt, amplituda i czestos¢ zmian. Warto wspomnie¢, ze fale zaleza od
wielu czynnikow psychofizycznych i zmieniajg si¢ wraz z wiekiem. Najczgsciej wyrdznia si¢
nastgpujace rytmy:

Gamma (powyzej 40 Hz) — opisuja stan zwigzany ze $wiadomos$cia, percepcja,
aktywnos$cig umystowa.

Beta (od 12 do ok. 28 Hz) - wystgpuja podczas codziennej aktywno$ci, w stanach
niepokoju, oraz pod wptywem pewnych lekow.

Alfa (od 8 do 13 Hz) - charakterystyczne dla stanu czuwania w warunkach relaksu,
szczegolnie przy zamknigtych oczach.

Mu (od ok. 8 do 12 Hz) - rytmy sensomotoryczne, maksymalna warto$¢ amplitudy tych
rytmow pojawia si¢ w korze sensomotorycznej w stanie spoczynku.

Theta (od 4 do 7 Hz) - wystepuja podczas glebokiej medytacji, intensywnych marzen, oraz
intensywnych emoc;ji.

Delta (od ok. 0,5 do 3 Hz) - wystepuja w stanie glebokiego snu, u matych dzieci
I w przypadku pewnego rodzaju uszkodzen mozgu.

Przyktady fal EEG zobrazowano na rysunku 3.2. Wskazano na nim amplitud¢ i ksztalt
sygnatow EEG.
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Rys 3.2. Fale EEG z podaniem najczg$ciej wystepujacych aktywnosci mézgu

Wigkszo$¢ fal mozna zaobserwowaé na calej powierzchni czaszki. Fale gamma, theta i alfa
wystepuja w korze mozgu, hipokampie, wzgorzu oraz pniu mézgu. Oprocz wymienionych
wyr6zni¢ mozna kilka innych fal, a réwniez w stosunku do wyzej wymienionych mozna

spotka¢ si¢ z dyskusja na temat zakreséw czgstotliwosci.

3.3 Potencjaly wywolane

W diagnostyce medycznej stosuje si¢ badanie tak zwanych potencjaléw wywotanych
(Evoked Potentials - EP). Sa to, potencjaly elektryczne rejestrowane na powierzchni glowy,
powstale w efekcie wystgpienia aktywnosci moézgu, jako skutku okreslonego bodzca.
Najczgsciej jest to bodziec wzrokowy, stuchowy lub czuciowy. Stad wyr6znia si¢ wzrokowe,
stuchowe 1 somatosensoryczne potencjaly wywolane. Potencjalty wywotane stanowig rowniez
przedmiot badan medycznych. Badanie potencjaléw wywolanych wykonywane jest migdzy
innymi w przypadku podejrzenia o uszkodzenie ,,drogi” wzrokowej, stuchowej czy
czuciowej, podejrzenia o wystapienie choroby demielizacyjnej (np. stwardnienie rozsiane) lub
uszkodzenia pnia mézgu. Badanie potencjatéw wzrokowych, najczgsciej, przeprowadzane jest
po umieszczeniu pacjenta przed monitorem (w odlegtosci okoto 1,5 metra), na ktorym
pojawiajg sie btyski lub wzorce zmieniajacej si¢ szachownicy. Btysk powtarzany jest okoto
200 razy.

Wielokrotne powtarzanie bodzca, z jednoczesnym usrednianiem wynikOw stosuje si¢
dlatego, ze amplituda odpowiedzi na pojedynczy bodziec jest zbyt mata i ,,ginie” posrod
sygnaléw powstatych w wyniku spontanicznych czynnosci elektrycznych mozgu. Usredniony

obraz potencjatu zamieszczono na rys. 3.3. Widoczne sg tu tak zwane zatamki P1, N1, P2 czy
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P3. Doswiadczony lekarz patrzac na taki wykres, oceniajagc czas trwania oraz amplitude

zatamkow, moze wyciggna¢ wnioski co do funkcjonowania niektdrych czgsci organizmu.
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Rys 3.3. Typowa usredniona odpowiedz wywotana bodzcami wzrokowymi

3.3.1 P300

Potencjal P300 zwigzany jest z rekcja osoby na oczekiwane zdarzenie (bodziec). Wywotad
go moga, nie tylko bodzce wzrokowe, ale rowniez stuchowe i somatosensoryczne. Pojawia si¢
po uptywie okoto 300 ms od chwili wystgpienia bodzca - stad jego nazwa (rys. 3.4). Jednak
zarowno amplituda potencjalu jak 1 czas jego trwania moga by¢ rdézne dla réznych
uzytkownikéw. Najsilniej potencjat P300 jest obserwowany na placie ciemieniowym
(elektroda Cz). Zwykle jest to symetryczna dodatnia fala o latencji 250-600 ms w stosunku do
bodzca. Typowy, pojedynczy pik potencjatu P300 ma amplitude od 2 do 5uV 1 lezy ponizej
aktywnosci ,,tta” mozgu. Oznacza to, Ze pojedynczy zalamek P300 opisany jest bardzo niskim

poziomem stosunku sygnatu do szumu.

POTENCIAL P300

NAPIECIE
[uv]

Rys 3.4. Potencjat P300 wraz z rozktadem na powierzchni glowy
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W 1964 roku dwaj naukowcy Champan i Bragdon [105] zauwazyli, ze odpowiedzi na
bodzce wzrokowe roznity si¢ w zaleznosci od tego czy bodZzce miaty jakie§ znaczenie
emocjonalne dla danej osoby, czy tez nie. Badana osoba obserwowata dwa bodzce: btysk
i liczbe. Tylko w odpowiedziach po wyswietlanej liczbie, z opo6znieniem okoto 300
milisekund, pojawial si¢ nowy nieznany zatamek, okreslony p6zniej mianem P3B. Kolejne
badania nad zatamkiem P300 wykonywat Sutton w 1965 i w 1967 roku [8].

W polowie lat 80-tych podjeto proby wykorzystania potencjalu P300 do wykrywania
ktamstwa (dr Lawrence Frawell). Ponadto uwaza si¢, ze potencjal P300 pozwala oceni¢
jako$¢ procesow pamigciowych, zdolno$¢ podejmowania decyzji oraz koncentracji uwagi.

Wykorzystanie potencjatu P300 w zastosowaniu do interfejsu BCI jest jedng
z najprostszych koncepcji. Najczgsciej uzytkownik obserwuje monitor, na ktorym
podswietlane sa losowo pewne symbole zebrane w tablicy. W chwili, gdy, zostanie
podswietlony symbol, na ktorym swoja uwage koncentrowat uzytkownik, powstaje potencjat
P300 o stosunkowo duzej amplitudzie. Jak juz wspomniano wygodnie jest potencjat
wywolany usredni¢. W tym celu trzeba wielokrotnie pod§wietla¢ wszystkie symbole w celu
wylonienia potencjatu o odpowiednio duzej amplitudzie.

Parametry takie jak czas trwania bodzca, kolor podswietlenia, kolor pola, kolor tta, jak
rowniez cechy psychofizyczne uzytkownika maja duzy wptyw na jakos¢ dziatania interfejsu.
Zmiany te wplywaé¢ moga na opoOznienie (latencje), ksztalt 1 wartos¢ amplitudy zatamka.
Stwarza to konieczno$¢ kalibracji systemu, dopasowania parametrow klasyfikacji do
uzytkownika. Dlatego zawsze wykonywana jest sesja treningowa, w ktorej uzytkownik skupia
swoja uwage na wskazanym symbolu. W ten sposob badane sg parametry (latencja
i amplituda) zatamka P300, ktore, w trybie eksploatacji systemu BCI, zostang wykorzystane
do konfiguracji klasyfikatora (rys 3.5).
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Rys 3.5. Potencjat P300: A-rozktad potencjatu na powierzchni gtowy, B - amplituda usredniona dla kilku
bodzcow. c-Wspotezynnik r? determinaciji odpowiedzi czasowej potencjatu P300
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Najczesciej potencjat P300 wywotywany jest z uzyciem wyswietlanej na ekranie monitora,
tablicy znakéw (np. liter), zaproponowanej przez Dochina (rys 3.6). Wiersze i kolumny
tablicy sg pod$wietlane losowo z czgstotliwoscig od kilku do kilkudziesigciu btyskéw na
sekunde. Zadaniem uzytkownika interfejsu jest skoncentrowanie uwagi na wybranym znaku.
Podswietlane wiersze 1 kolumny wywotujg potencjat P300 jesli znajdowal si¢ na nich
wybrany znak. Po kilku lub kilkudziesigciu usrednieniach rejestrowanego potencjatu P300
(zaleznie od uzytkownika) mozna okresli¢, ktory znak zostal wybrany. W ten sposob,
w przypadku, gdy znakami sg litery alfabetu pisana jest pojedyncza litera, a powtarzanie

procesu umozliwia pisanie stow oraz catych zdan.

Rys 3.6. Popularna tablica, wykorzystywana jako wirtualna klawiatura w systemie BCI z potencjatem P300

T

1042, 4611557

[ e

GHIJKL

Rys 3.7. Zestawiony przez autora system BCI (P300) wykorzystywany do pisania tekstu
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Tytulem eksperymentu autor zestawil 1 przetestowal interfejs mozg-komputer
z wykorzystaniem potencjalu  P300 (rys. 3.7). Uzyskano bardzo dobre rezultaty.
W zaprojektowanym systemie, wybrany znak rozpoznawany byl po kilku usrednieniach
potencjatu. Wybor jednego sposrdéd 36 znakéw dokonywany byl w zaledwie 8 sekund.
Poprawno$¢ dziatania interfejsu wynosita 98%. Interfejs pozwolil na swobodne pisanie tekstu.
Okazato si¢, ze uzytkownik moze korzysta¢ z interfejsu po minutowym przeszkoleniu. Bardzo
dobre wyniki uzyskane w efekcie dziatania systemu mozliwe byly do osiggniecia dzigki kliku
czynnikom. Ogromne znaczenie mialo zastosowanie profesjonalnego wzmacniacza EEG z
aktywnymi elektrodami . Do rejestracji sygnatu EEG wykorzystano tylko 8 elektrod. Bardzo
waznym elementem, byta filtracja pasmowa sygnatu (0,5Hz-30Hz) w czasie rzeczywistym,
ktora redukowata znaczgco artefakty i szumy. Analiza sygnalu obejmowata okres czasu 600
ms po wystapieniu bodzca. Jako cechy wybrano amplitudy usrednionych sygnatéw. Sygnatly
otrzymane dla poszczegdlnych "zdarzen" zamieszczono na rysunku 3.8. W klasyfikacji

zastosowano liniowg analiz¢ dyskryminacyjng.

B | I | 1 ! | ! I I

: : : : : : Poprawany
Wszystkie
— Niepoprawny

I

Armplituda

| i 1 1 | i
0 100 200 300 400 500 BOO 700 800 9S00 1000
Czas po bodZcu [ms]

i

Rys 3.8. Potencjaty wywotane P300 otrzymany w czasie eksperymentow: poprawny - po skupieniu uwagi
na znaku; niepoprawny - gdy uzytkownik nie skupiat uwagi na wybranym znaku; wszystkie — $rednia
wszystkich odpowiedzi

! Elektrody aktywne g.LADYbird firmy g.Tec (Patrz dodatek D1)

36



3. POTENCJALY MOZGOWE WYKORZYSTYWANE W BCI

3.3.2 Stabilny potencjal wywolany wzrokowo (SSVEP)

W interfejsach moézg-komputer wykorzystuje si¢ rowniez potencjal, ktory najczesciej
okreslany jest jako ,,stabilny potencjal wywolany wzrokowo” ? - Steady State Visually Evoked
Potential (SSVEP). Sa to potencjaly mézgowe pojawiajagce si¢ na korze wzrokowej po
stymulacji bodzcem $wietlnym o ustalonej czgstotliwo$ci migotania. Jesli pobudzimy
siatkowke oka bodzcem wzrokowym o czestotliwosci od okoto 3,5Hz do 75Hz (a nawet 90
Hz) to na elektrodach umieszczonych w obszarze kory wzrokowej (elektrody O1 lub O2)
pojawi si¢ sygnal o tej samej czestotliwosci (lub jej wielokrotnosci). Charakteryzuje si¢ on
duzym stosunkiem sygnatu do szumu i do§¢ dobra odpornos$cia na artefakty [18].

Obiektami §wietlnymi dla SSVEP moga by¢ specjalnie przygotowane matryce. Podczas
gdy uzytkownik interfejsu skupia wzrok na wybranym polu (dziataniu), wywoluje to
pojawienie si¢ sygnatu o okreslonej czestotliwo$ci w obszarze kory wzrokowej. Analizujac
widmo sygnatu, mozna okresli¢ na co patrzyt uzytkownik, a co za tym idzie jakie dzialanie

miat na mysli (rys 3.9).

3.5

3 14 Hz
25| 7Hz *
2 2 '
[}
T 15
%_ 1 21 Hz
E 0.5 |
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Frequency (Hz)
(a) (b) (c)

Rys 3.9. Pogladowy schemat wykorzystania potencjatu SSVEP, A) pulsujace z rézna czgstotliwoscia pola,
B) osoba obserwuje wybrane pulsujace pole, C) w korze wzrokowej pojawiajg si¢ czestotliwosci
dominujace zwiazane z wybranym pulsujacym polem

Przyktad praktycznego wykorzystania potencjatu SSVEP do wybierania numeru telefonu
przedstawiono na zdjeciu (rys. 3.10). Autor jest pod wrazeniem rozwigzania w zespole prof.
Andrzeja Materki z Politechniki £.odzkiej [84,85]. Zespot ten zaproponowal system SSVEP z
wykorzystaniem metody naprzemiennej stymulacji pol wzrokowych, ktéra w potaczeniu z
réznicowym pomiarem sygnalu EEG z odpowiednio umiejscowionych elektrod umozliwia
znaczng poprawe¢ jakosci mierzonych sygnatow, a tym samym umozliwia zwigkszenie

szybkosci komunikacji. Na Uniwersytecie Warszawskim zespot pod kierownictwem prof.

2 tlumaczenie autorskie
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Piotra Durki skonstruowal interfejs z wykorzystaniem potencjalu SSVEP z dynamicznie
zmieniajagcym si¢ elementami menu (do wyboru) [21].

Interfejsy, w ktorych wykorzystuje si¢ wzrokowe potencjaly wywotane maja wady. I tak,
interfejsy z potencjatami SSVEP wymagaja pewnej sprawnosci ruchowej uzytkownika. Musi
on samodzielnie porusza¢ oczami i1 skupia¢ swojg uwage na réoznych fragmentach ekranu
monitora (lub kilku odleglych od siebie ekrandw czy matryc), aby wybra¢ odpowiedni

bodziec. Osoby catkowicie sparalizowane moga nie by¢ w stanie wykona¢ takiego ruchu.

Rys 3.10. Stanowisko laboratoryjne (Institute of Neural Engineering, Tsinghua University) [35]

W przypadku, gdy uzytkownik ma mozliwo$¢ wykonania jakiegokolwiek ruchu oczami,
prosciej jest wykorzysta¢ do realizacji interfejsu sygnaly elektrookulograficzne (EOG).
Kolejng bardzo powazng wadg interfejsow SSVEP oraz P300 jest to, ze bodzce stymulujace
wywoluja zmegczenie 1 dyskomfort, a nawet moga doprowadzi¢ do wywotania ataku epilepsji
(jesli uzytkownik ma takie predyspozycje). Kolejnym problemem ograniczajacym
zastosowanie praktyczne interfejsu, w przypadku potencjatlu P300, jest efekt habituacji.
Habituacja (przywykanie) to zjawisko neurologiczne, wystepujace w ukladzie nerwowym.
W przypadku wielokrotnie powtarzanego bodzca, odpowiedz uktadu staje si¢ coraz stabsza
[105]. Do zalet interfejsow z potencjatami wywotanymi nalezy przede wszystkim tatwos¢
postugiwania si¢ nimi, co przektada si¢ na bardzo krétki czas nauki obstugi tych interfejsow.
Potencjaly wywolane wystepuja praktycznie u kazdej osoby. Oczywiscie sg osoby, u ktérych

wystepujag odpowiedzi o lepszych lub gorszych parametrach (gtownie amplitudzie).
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3.4 Potencjaly mézgowe zwigzane z ruchem

W latach 1964/65 prof. Hans Helmut Kornhuber i jego doktorant Liider Deecke
(University Hospital Freiburg im Breisgau) podjeli badania dotyczace aktywnosci
elektrycznej mozgu przed i podczas wykonywania dobrowolnego ruchu. Ochotnicy
poddawani badaniom, w dowolnie wybranej przez siebie chwili wykonywali ruch palcem
(zgiecie palca). Podczas wielokrotnych prob rejestrowano przebieg sygnatu EEG, a nastgpnie
przebiegi usredniano. W efekcie stwierdzono, ze potencjaly mézgowe zmieniajg si¢ juz na
okoto sekunde przed ruchem! W ten sposob odkryto tak zwany ,,potencjal gotowosci” (pre-
motor potential lub readiness potentioal). Z jezyka niemieckiego w oryginale nazwano ten
potencjat Bereitschaftspotential (BP) [70,71].

Potencjal BP jest dziesi¢¢ razy stabszy niz rytmy alpha wystepujace w sygnale EEG.
Tylko wielokrotne usrednianie zbioru wszystkich sygnalow EEG pochodzacych od
wykonanych przez danego uzytkownika ruchow palcem umozliwia obejrzenie tego
potencjatu. Na rysunku 3.11 wida¢ typowy przebieg potencjalu BP. Badania wykonano dla
samowolnego ruchu palcem wskazujacym prawej reki. Pionowa linia wskazuje chwile
wystgpienia ruchu (oznaczong jako t=0). Przebiegi sygnatow obrazuja usrednione potencjaty
dla elektrod C3, C4, oraz Pz. Dodatkowo przedstawiono réznice pomiedzy sygnatami
pochodzacymi z elektrod C3 1 C4. Przedstawione wyniki obrazuja S$rednig sygnatow
otrzymanych dla tego ochotnika dla 8 réznych dni. Mozna zaobserwowac, ze potencjal BP
sktada si¢ z dwoch zalamkow. Pierwszy z nich BP1 pojawia si¢ okoto 1,2 do 0,5 sekundy, a

drugi BP2 od 0,5 sekundy do 0 sekund, przed wykonaniem ruchu.

Rys 3.11. Potencjat BP w sygnale EEG [24,25]
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Rytmy sensomotoryczne nalezg do fal mézgowych typu p (mu) (8-12 Hz) oraz B (18-26
Hz), wystgpujacych w zapisie elektroencefalograficznym. Maksymalna warto$¢ amplitudy
tych rytméw pojawia si¢ w korze sensomotorycznej w stanie spoczynku (gdy osoba nie
wykonuje zadnego ruchu). Fale te sg ttumione w stadium przygotowania do wykonywania
ruchu. Powszechnie uwaza si¢, ze odzwierciedlajg one ,,synchronizacj¢” tych neuronow kory
ruchowej, ktore kontroluja stan czesci ciala (na przyktad reki), gdy nie sg one w stanie ruchu.

Jako ciekawostke mozna poda¢, ze w 1950 roku Gastaut i jego wspotpracownicy [15,29]
zauwazyli wystgpowanie charakterystycznych potencjatéw nie tylko podczas wykonywania
ruchu przez osob¢ badana, ale réwniez podczas, gdy osoba ta obserwowata wykonywanie
ruchu przez inng osobe. Badania te zostaly potwierdzone przez kolejne zespoty [28,29,30].
Najnowsze badania wykonane przez Pindela i jego zespot pokazaly, Zze osoba nie musi
wykonywac ruchu, wystarczy samo jego wyobrazenie [13,14,15]. Efekty przytoczonych prac
pozwolity na postawienie nastgpujacej tezy: Potencjaly moézgowe zwigzane z ruchem mozna
wykorzysta¢ w interfejsach mozg-komputer, przeznaczonych dla oséb niepetnosprawnych,
poniewaz samo wyobrazenie ruchu przez uzytkownika wywotuje podobne zmiany w sygnale
EEG jakie wystepuja podczas przygotowania 1 wykonania rzeczywistego ruchu.

Powyzsze spostrzezenia pozwolity naukowcom na konstrukcje interfejsow mozg-komputer
z wykorzystaniem potencjalow zwigzanych z ruchem. To podczas tych badan
zaobserwowano, ze najsilniejsze zmiany sygnalu EEG towarzyszace wykonywaniu lub
przygotowaniu si¢ do wykonania ruchu, pojawiaja si¢ w korze sensomotorycznej. Najwigkszy
spadek aktywnosci odpowiednich rytmow pojawia na potkuli mézgu przeciwleglej do czgsci
ciala zwigzanej z wyobrazanym ruchem. Dla przyktadu, ruch palcem prawej rgki powoduje
spadek aktywnosci w lewej potkuli (w odpowiednim rejonie mézgu). Spadek aktywnosci
nazywa si¢ event-related desynchronization (ERD) natomiast wzrost (przy przejsciu do stanu
spoczynkowego) nazywany jest event-related synchronization (ERS). Wzrost aktywnos$ci
ERS powstaje tuz po wykonaniu ruchu.

Na rysunkach 3.12 (A) oraz (B) pokazano roznice, wyrazong jako wspotczynnik
determinacji r%, dla wykonanego ruchu (A) oraz wyobrazonego ruchu (B), w odniesieniu do
potencjatow wystepujacych podczas spoczynku. Rozklad potencjatu wyznaczono dla
czestotliwosci z zakresu 10,5Hz+13,5Hz. Na rysunku (C) zamieszczono przyktadowe widmo
sygnalu z elektrody C3, znajdujacej si¢ nad lewa potowa kory sensomotorycznej, dla

wyobrazania sobie ruchu (linia ciggta) 1 w stanie spoczynku (linia przerywana). Na rysunku
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3.12 (D) przedstawiono wspotczynnik determinacji 3 wyznaczony dla zmian pomiedzy
wyobrazaniem sobie ruchu a odpoczynkiem. Mozna zauwazy¢ duza korelacje dla fal alfa oraz

beta, ktore sg powigzane z rytmami mu.
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Rys 3.12. Zmiana rytméw mu towarzyszacych wykonywaniu oraz wyobrazeniu sobie ruchu (Rysunek
zaczerpnigto z opisu badan [131] wykonanych przez G. Schalka i jego zespot)

W kontekscie powyzszego, powstaje zasadnicze pytanie, gdzie umieszczac elektrody, aby
zarejestrowac najwieksze zmiany sygnalu EEG podczas wyobrazania sobie ruchu wybrang
czescig ciata. Odpowiedz na to pytanie nie jest prosta, gdyz ,,optymalna” lokalizacja elektrod
moze by¢ inna dla kazdego uzytkownika. Niewatpliwie, lokalizacja elektrod powinna
obejmowac¢ kor¢ sensomotoryczng. Jednak w samej korze motorycznej trzeba wskazac
miejsca ,,powigzane” z odpowiednimi czg$ciami ciata.

W praktyce, najczesciej uzytkownik wyobraza sobie ruch w okreslonej chwili czasu — jest
to interfejs synchroniczny. Chodzi o ruch na przyktad prawa reka, lewa reka, noga czy
jezykiem. Zadaniem systemu jest rozpoznanie zmian i odpowiednie zakwalifikowanie

aktywno$ci mozgu za posrednictwem sygnatu EEG. Poniewaz sygnaly te sa zwykle zbyt

¥ wspotczynnik determinacji r’ — miara stopnia przewidywalno$ci zachowania obiektu na podstawie jego modelu
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stabe, aby wykry¢ znaczace zmiany czesto wykorzystuje si¢ wielokrotne powtorzenia w celu
usrednienia wynikdéw 1 polepszenia klasyfikacji. Daje to mozliwos$¢ np. wybierania ze zbioru
liter czy cyfr lub sterowania prostymi urzadzeniami.

Nalezy zaznaczy¢, ze aby ,,skutecznie” wyobraza¢ sobie ruch uzytkownik czesto musi
dhugo trenowac. Z pomocg przychodzi tutaj neurofeedback, gdzie uzytkownik na podstawie
obserwacji przebiegu swoich potencjaldéw EEG prébuje optymalizowa¢ wyobrazanie sobie
konkretnego ruchu. Taka nauka moze trwa¢ nawet kilka tygodni.

Jednakze, najtrudniejszym do realizacji jest interfejsy asynchroniczny, gdzie uzytkownik
moze wyobraza¢ sobie ruch w dowolnej chwili czasu. Interfejsy takie pozwalaja na
sterowanie na przyklad woézkiem inwalidzkim. Aby skutecznie postugiwaé si¢ takimi
interfejsami potrzeba wielu ¢wiczen, ale i skutecznego systemu akwizycji, przetwarzania
i analizy sygnalu EEG. Jes$li chodzi o przetwarzanie i analiz¢ sygnatu to nieprzerwanie
poszukuje si¢ nowych, skutecznych metod poprawy stosunku sygnalu do szumu oraz nowych
metod ekstrakcji cech. Ponadto wielkg niedogodnos$cig stosownych obecnie systeméw BCI
jest brak automatycznej selekcji cech. Takie podejscie wymusza na osobie wspomagajacej
uzytkownika znajomos$¢ organoleptycznych metod (obserwacja wynikow podanych w postaci
graficznej) optymalizacji doboru cech. Wybieranie cech moze okazaé si¢ procesem zbyt
trudnym dla tej osoby, a na pewno zajmuje jej sporo czasu i nie zawsze prowadzi do

optymalnego rozwigzania.

3.5 Specyficzne aktywnosci myslowe

Podobnie jak wyobrazenie sobie ruchu tak i inne rodzaje aktywnosci myslowych powoduja
zmiany w sygnale EEG. Dlatego podjeto proby wykorzystania tych zmian do budowy
systeméw BCI [1,2,27,28,91,92]. Uzytkownik ma za zadanie np. wyobraza¢ sobie
przestrzenny obiekt i obraca¢ go w myslach, wyobraza¢ sobie wypowiadanie slowa
rozpoczynajacego si¢ na zadang liter¢ czy wykonywac¢ obliczenia matematyczne. Takie
interfejsy zrealizowato juz kilka grup badawczych. Jednak nie wigze si¢ z nimi wielkich
nadziei, poniewaz nie s3 ,,naturalne” i w tatwy sposob nie pozwalaja kontrolowac ruchu
kursora czy tez protezy. Nalezy podkresli¢, Ze w niektorych zastosowaniach interfejsy te
sprawdzaja si¢ jednak w praktyce 1 w zaleznos$ci od uzytkownika, pozwalaja osiggnac¢ lepsze

rezultaty niz w przypadku interfejséw zwigzanych z wyobrazaniem ruchu.
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3.6 Potencjaly korowe wolnozmienne (SCPSs)

Potencjaly korowe wolnozmienne * (Slow Cortical Potentials Schifts) to potencjaty
trwajace od kilkuset milisekund do kilku sekund. Wyr6zni¢ mozna pozytywne i negatywne
zmiany potencjatu SCP wywotywane poprzez aktywacje i dezaktywacje kory mozgowe;.
Niektore osoby sg w stanie nauczy¢ si¢ kontroli nad tymi potencjatami i dzigki temu poruszaé
kursorem [4,107]. Ogo6lnie metoda wymaga dlugiego treningu, ponadto nie kazda osoba
potrafi wygenerowaé¢ odpowiednie potencjaty. Niektore osoby potrafia w ten sposdb pisaé
stowa, z szybko$cig jedno stowo na minute. Aktualnie, nie obserwuje si¢ znaczacego

zainteresowania potencjatami SCP.

3.7 Miary oceny jakosci systemow BClI

Bardzo wazng kwestia pozostaje szybkos¢ dziatania interfejsow mozg-komputer. Nalezy
zaznaczyC, ze szybkosci te nie s3 duze, ale dla osoby sparalizowanej czas moze nie by¢
limitowany, za§ przekazanie intencji ma olbrzymie znaczenie. Na szybko$¢ dziatania
interfejsow mozg-komputer wptywa kilka czynnikow. Po pierwsze moze ona ulegaé
zmianom, zaleznie od stanu psychofizycznego uzytkownika. Na chwile obecng najszybsze
wydaja si¢ interfejsy budowane z wykorzystaniem potencjalow wywotanych. Nalezy jednak
zwroci¢ uwage, ze bardzo czesto wyniki podawane przez grupy badawcze obejmuja tylko
kilku, czasem wyselekcjonowanych uzytkownikéw i nie muszg by¢ obiektywne.

Szybkos¢ interfejséw mozna porownywaé w specyficznych, warunkach (zastosowaniach).
Czesto jednak aplikacje systemow BCI sg bardzo rdézne, dlatego poréwnuje si¢ tak zwang
szybkos$¢ transferu informacji (information transfer rate - ITR). Definiuje si¢ go jako ilos¢
informacji przekazanej za posrednictwem interfejsu w jednostce czasu. Ten parametr tgczy w
sobie szybkos¢ 1 skutecznos$¢ dziatania w jedna cato$¢. Transfer informacji (wyrazony w
bitach na sekundg) [136,25,154] dla systemé6w BCI z N zadaniami my$lowymi (mozliwymi
wyborami), dla sredniej skutecznosci wyrazonej jako p, i czasu na dokonanie wyboru T

(w sekundach) definiuje si¢ jako [136]:

Bit rate = 60

1-pg
(logz N + palog, pa + (1 - pa) log, T22)  (3.1)

act

* ttumaczenie autorskie
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bit/zdarzenie

04

Rys 3.13. Zalezno$¢ ITR od skutecznos$ci klasyfikacji i liczby zadan myslowych.

Na rysunku 3.13 zobrazowano wykres przedstawiajacy liczbe bitdéw przypadajacych na

czas dokonania pojedynczego wyboru dla kilku typowych wartosci N. Wykres ma sens dla
wartosci pa wigkszych od % W tabeli 3.1 zawarto krotkie podsumowanie osiggnie¢ w

zakresie konstruowania interfejsow mozg-komputer. Wskazane zostalty w  niej
wykorzystywane zadania my$lowe (potencjaly), zastosowane elektrody oraz osiggane
warto$ci  wspotczynnika ITR. Na rysunku 3.14 zobrazowano graficzne poréwnanie
interfejsow w zaleznosci od szybkos$ci dziatania (ITR) oraz czasu przeznaczonego na nauke

obstugi interfejsu.

Tabela 3.1 Podsumowanie wybranych systeméw BCI

Grupa Zadania mys$lowe/ | Wybrane elektrody Zastosowanie ITR (Sredni)
badawcza Wykorzystane Zastosowane Czas treningu
potencjaly algorytmy
Uniwersytet Potencjat P300 Fz, Cz, Pz, P3, P4 Synchroniczna kontrola 12 bit/min
Rochester Usrednianie, pigcioma elementami w Minuty
USA Klasyfikator progu wirtualnym budynku
Uniwersytet Potencjaty CSP Fz, Pz, Cz Synchroniczne wigczanie i | 6 bit/min
Tiibingen Filtr wylgczanie urzadzenia Miesigce
Niemcy dolnoprzepustowy
Klasyfikator progu
Wadsworth Rytmy mu i beta 64 elektrody Poruszanie kursorem 22.5 bit/ min
center USA Pasmo rytmow mu i Tygodnie
beta
Klasyfikator liniowy
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Politechnika | Wyobrazenie sobie | C3iC4 Synchroniczny interfejs 17 bit/min
Graz Austria | ruchu lewa prawa Pasmo alfa i beta klawiatury, kontrola Dnie

r¢ka i stopami LDA, HMM protezy i kursora
Politechnika | Potencjaty SSVEP | O1i 02 Synchroniczna kontrola za | 27 bit/min
w Chinach Poréwnywanie pomocg panelu Minuty

czestotliwosci
Uniwersytet Potencjat P300 Fz, Cz, Pz, 01, 02 Wirtualna klawiatura 6x6 9 bit/min
Ilinois USA Usrednianie, Minuty
Klasyfikator progu

ABI Projekt Relaks, F3, F4, C3, Cz, C4, Asynchroniczne sterowanie | 33 bit/min
Unii wyobrazenie ruchu | P3, Pz, P4 robotem mobilnym (maksymalna)
Europejskiej | prawa lewa reka, Czgstotliwosci od 8 Dni
JRC obracanie do 30 Hz

sze$cianem, Sieci neuronowe

obliczenia

matematyczne
EPFL Wyobrazenie ruchu | Fpl, Fp2, F7, F3, F4, | Asynchroniczne sterowanie | 25 bit/sek
Szwajcaria prawym lewym F8, T3, C3, C4, T4, obiektem 2D Dni

palcem, liczeniew | T5, P3, P4, T6, O1,

myslach, obracanie | 02

obiektow

Czas
treningu

ERD/ERS

Godziny O

P300

——

Minuty {

TR [bit/min]

Rys 3.14. Porownanie interfejsow BCI (szybkos$ci dziatania versus czas potrzebny na nauke¢ dziatania
interfejsu)

Na chwile obecng nie oczekuje si¢ wielkiego przetomu w systemach moézg-komputer
budowanych z wykorzystaniem sygnatow EEG. Dotyczy to zarowno nowych potencjatow
moézgowych jak i modutéw samego systemu BCI to jest akwizycji, przetwarzania i analizy
sygnatu. Jednak uwaza si¢, Ze mozna polepszy¢ rezultaty dziatania, a przede wszystkim
przyczyni¢ si¢ do upowszechnienia interfejsow. Najczescie] wymienia si¢ tu z pozoru blahe
czynniki, a jednak majace olbrzymie znaczenie praktyczne takie jak np. kolor i ksztatt obiektu

Swietlnego dla interfejsu synchronicznego. Zaobserwowano na przyktad, ze zmiana koloru tta
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1 liter z czarnego 1 biatego na czarny 1 z6lty lub uzycie w postaci bodzca wizerunku twarzy
powoduje mocniejsze odpowiedzi. Oprocz czynnikdbw majacych wptyw na psychike
uzytkownika wymienia si¢ tez te zwigzane z czysto techniczng konstrukcja interfejsu.

Jesli chodzi o akwizycje sygnatu to istnieje wiele ograniczen, ktére przyczyniajg si¢, do
tego, ze interfejsy mozg-komputer moga spotka¢ si¢ z niechgcig zarowno ze strony
konstruktorow jak i uzytkownikow. Jednym z nich jest brak wyspecjalizowanych urzadzen
(masowej produkcji) na potrzeby systemow BCIL Urzadzenia medyczne, czg¢sto
kilkudziesigciokanatowe sg drogie 1 maja duze gabaryty. Dotyczy to tez sposobu mocowania
elektrod. Najczgsciej wykorzystuje sie do tego celu paste przewodzacg (dla kilku, a czasem
nawet kilkudziesieciu elektrod). Wydaje si¢, ze opracowanie nowych elektrod, na przyktad
suchych, wykonanych z nanorurek, umozliwi wygodne ich mocowanie.

Oproécz tego bardzo waznym elementem systemo6w BCI sa moduty: przetwarzania, analizy
1 klasyfikacji sygnatu. Tutaj réwniez poszukuje si¢ nowych metod: wydobycia uzytecznego
sygnatlu, minimalizacji liczby elektrod, miejsca przymocowania elektrod, nowych algorytmow
ekstrakcji cech, wygodnych automatycznych i skutecznych metod selekcji cech. W
konstrukcji takich elementow wykonawczych jak na przyktad wozki inwalidzkie czy tez

inteligentne budynki, nalezy uwzglednia¢ szybko$¢ i omylno$¢ dziatania interfejsow.
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Jak juz wspomniano istnieje wiele metod badania aktywnos$ci mézgu, jednak w niniejsze;j
pracy autor skupia uwage wylacznie na interfejsach mozg-komputer dziatajacych
z wykorzystaniem sygnatow eclektroencefalograficznych. Ta bezinwazyjna akwizycja
uwarunkowana jest wieloma czynnikami i ma swoje zalety oraz wady. Do najwazniejszych
zalet elektroencefalografii nalezy zaliczy¢ stosunkowo niski koszt samego wzmacniacza EEG
jak i pozostatych akcesoriow potrzebnych do wykonania badania. Stosunkowo prosty jest
sposob akwizycji sygnalu. Osoba przeszkolona przez technika-medyka jest w stanie naklei¢
elektrody na powierzchni glowy 1 prawidlowo podlaczy¢ je do wzmacniacza.
Niekwestionowanym atutem badania EEG jest szybko$¢ pomiaru aktywnosci moézgu,
W poréwnaniu z metodami obrazowymi. Do wad elektroencefalografii natomiast zalicza si¢

najczesciej niski poziom stosunku sygnatu do szumu w poréwnaniu z metodami inwazyjnymi.

4.1 Procedura rejestracji sygnalu EEG

Rejestracja sygnatu EEG, zaréwno na potrzeby medyczne jak i interfejsow mozg-
komputer, przebiega podobnie. Osoba badana powinna usia$¢ komfortowo na krzesle lub
fotelu, najlepiej w stabo oswietlonym pokoju. Na gtowie osoby badanej zostajag umieszczone
elektrody, w S$ciSle okreslonych miejscach, z uwzglednieniem elektrody odniesienia.
Nastepuje kalibracja systemu. Wreszcie, sygnal EEG jest rejestrowany 1 zapisywany
W pamieci komputera.

Osoba badana powinna wykonywac¢ jak najmniej ruchéw, aby zminimalizowaé wplyw
aktywnosci miesni (EMG) 1 innych sygnatow elektrofizjologicznych, na przyktad
elektrookulografii (EOG). Najczesciej elektrody wykonane sg ze srebra i pokryte chlorkiem
srebra (Ag-AgCl), a do ich naklejenia uzywa si¢ specjalnego kleju (zelu). Tak wykonana
konstrukcja ma za zadanie zminimalizowa¢ powstawanie potencjatu na styku skora-elektroda.
Warto$¢ tego potencjalu, ktéory nazywa si¢ potencjalem standardowym lub potencjatem
rébwnowagowym, moze wynosi¢ nawet kilka woltow. W elektroencefalografii przyjeto
standard, iz warto$¢ tego potencjalu nie powinna przekracza¢ 300 mV. Mozna réwniez

zastosowac specjalne elektrody aktywne, ze wzmacniaczami jak réwniez elektrody suche.
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Elektrody suche nie wymagaja stosowania zelow lub past. Trwajg intensywne prace nad
konstrukcja jak najlepszych elektrod suchych, wygodnych w uzyciu.

Elektrody naklejane sg na glowie w wyznaczonych miejscach. Najczesciej wybiera si¢
miejsca okres$lone przez miedzynarodowy standard typu 10-20 (rys 4.1) - to jest 21 elektrod.
Poszczegolne elektrody sa oznaczone symbolicznie literami i cyframi. Litery oznaczajg plat
kory, nad ktorym lezy elektroda, cyfra parzysta prawa, nieparzysta lewa strong. I tak litera
F oznacza ptat czotowy (tac. frontalis), T — ptat skroniowy (temporalis), P - ptat ciemieniowy
(parietalis), O — potyliczny (occipitalis), C natomiast odnosi si¢ do bruzdy srodkowej mozgu.
Elektrody umieszczone wzdluz linii taczacej nasad¢ nosa z guzowato$cig potyliczng nie sg
oznaczone cyframi, lecz malg literg z. Aby technik moégt prawidtowo naklei¢ elektrody
w odpowiednich miejscach, czgsto uzywa si¢ czepkow o rozmiarach dopasowanych do
rozmiaru glowy. Sygnal EEG jest zawsze przebiegiem roznicy potencjatéw pomi¢dzy dwoma
punktami. Tak wiec, potencjaly wytwarzane przez mozg musza by¢ mierzone wzgledem
jakiego$ potencjalu odniesienia. Takimi miejscami s3 zwykle czubek nosa, polaczone
wyrostki sutkowate lub potaczone ptatki uszu. Mozliwe jest rOwniez stosowanie, jako punktu
odniesienia usrednionego potencjatu wszystkich elektrod. Istniejg systemy, w ktorych uzywa
si¢ 32, 64 a nawet 128 elektrod. Naklejanie duzej liczby elektrod moze by¢ bardzo ucigzliwe
i czasochtonne, a wzmacniacz EEG bardzo kosztowny, dlatego zasadnym zadaniem jest
minimalizacja liczby elektrod stosowanych w interfejsach mozg-komputer. Oczywiscie
mozna zgadywacé, czy tez domysla¢ si¢ polozenia obszaréw do umiejscowienia elektrod na
glowie na podstawie anatomii kory mozgowej. Czy jednak bedzie to optymalne rozwigzanie,
nie ma pewnosci. Jednym z zadan rozprawy jest proba opracowania sposobu automatyzacji
wykonania tego etapu prac z wykorzystaniem komputera.

Na potrzeby diagnostyki medycznej, sygnaty EEG sg przekazywane do pamigci komputera
i tam przechowywane. Mozliwa jest ich analiza w trybie off-line. Warto jednak uswiadomic
sobie, jak wiele pamigci potrzeba na zapis sygnatu EEG. Dla przyktadu do przechowania
godziny zapisu sygnatu EEG, zebranego z 128 elektrod z czgstotliwoscig probkowania 500
Hz 1 rozdzielczo$cig 16 bitow potrzeba ok. 0,45 GB. Tak duza ilos¢ informacji wymaga
szybkiej analizy prowadzonej czgsto z uzyciem skomplikowanych algorytméw. Systemy BCI
musza wykonywa¢ operacje, akwizycji, przetwarzania wstgpnego, ekstrakcji cech oraz
klasyfikacji w trybie on-line! Dlatego bardzo waznym zadaniem jest minimalizacja liczby

elektrod oraz opracowanie efektywnych metod przetwarzania 1 analizy sygnatu EEG.
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Rys 4.1.Rozmieszczenie elektrod w Systemie 10-20: rzeczywiste oraz idealne

4.2 Artefakty w EEG

Ideatem byloby zarejestrowanie ,,czystych” sygnatow EEG bedacych wylacznie efektem
aktywnos$ci elektrycznej samego mozgu. Niestety, jak juz wspomniano, rejestrowany w
praktyce sygnal jest wypadkowa wszystkich potencjatlow pola elektrycznego
(elektromagnetycznego) i zawiera sygnaly niepozadane. Sygnaly te powszechnie nazywa si¢
artefaktami. Artefakty dzieli si¢ na fizjologiczne i1 techniczne. Artefakty fizjologiczne to
potencjaly generowane w organizmie innego pochodzenia niz aktywno$§¢ mézgu. Natomiast
artefakty techniczne to potencjaly (zakldcenia) pochodzace od wszelakich urzadzen
technicznych. Dotyczy to najczgsciej potencjaldéw indukowanych na powierzchni glowy, czy
samych elektrodach, pochodzacych od sieci elektroenergetycznej 50/60 Hz.

Do artefaktow fizjologicznych zaliczy¢ mozna:

o Artefakty powstale wskutek napinania mig$ni. Ruch powoduje powstanie potencjatu
elektrycznego (EMG) wielokrotnie przewyzszajacego poziom sygnalu EEG.
Najczesciej artefakty takie wywolywane s3 mimowolnymi ruchami konczyn,
napieciem migsni karku, potykaniem, poruszaniem jezyka, lub zaciskaniem szczgki.

e Artefakty powstate na skutek poruszania gatkami ocznymi (EOG) lub podczas
mrugania. Mrugniecie osoby badanej wywotaé moze powstanie potencjatu
0 amplitudzie nawet do 100uV.

o Artefakty powstate na skutek dziatania uktadu krwiono$nego. Wywotuje je aktywnos¢

migsnia sercowego (EKG), puls, oddychanie.

Wyekstrahowane z EEG artefakty fizjologiczne zaprezentowane zostaly na rysunku 4.2.
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Rys 4.2. Typowe artefakty wystepujace podczas rejestracji EEG

Artefakty techniczne sg skutkiem niedoskonato$¢ przyrzadow pomiarowych lub
wlasciwosci zastosowanej metody pomiarowej. Kazdy z elementéw aparatury pomiarowej,
moze wprowadza¢ roznego rodzaju zaktocenia lub znieksztalcenia sygnatu. Mozemy

wyr6zni¢ nastepujace typy zakldcen/znieksztatcen:

e powstajace przy przekazywaniu sygnatu z elektrod do aparatury,
e 7wigzane ze wzmacnianiem sygnatu,

e zwigzane z przetwarzaniem sygnatu analogowego na cyfrowy.

Powodem zaktocen powstajacych, przy przekazywaniu sygnatu z elektrod do aparatury
pomiarowe] sg fale elektromagnetyczne, generowane w otoczeniu i odbierane przez
pasozytnicze pojemnosci 1 indukcyjnos$ci kabli. Odprowadzenia elektrod sa wrazliwe na pole
elektromagnetyczne jak rowniez wzajemne ruchy wzgledem siebie. Szumy o wysokiej
czestotliwosci nie maja wigkszego wptywu, gdyz sa eliminowane przez dolnoprzepustowe
filtry analogowe (we wzmacniaczu). Zmniejszajac impedancje przewodow, chociazby
poprzez skrocenie ich dlugo$ci mozna znacznie ostabi¢ zakldcenia. Mozna tez przewody
utozy¢ w wiazke, ograniczajgc ich ruch wzgledem siebie.

Sygnat zbierany przez elektrody zostaje wzmocniony za pomocg specjalistycznego
wzmacniacza EEG. Wzmacniacz ten jest Zrodlem szumow. Bardzo waznym parametrem
wzmacniacza, jest warto$¢ amplitudy szumow wyjsciowych odniesiona do jego wejscia.
Wartos¢ ta dla dobrego wzmacniacza powinna wynosi¢ okoto 1uV. Istotnym parametrem jest
tez pasmo przenoszonych czestotliwosci. Dla sygnalu EEG, nie ma specjalnych wymagan,

musi to by¢ zakres od 0,5Hz do kilkudziesigciu Hz. Inny parametr wzmacniacza to
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wzmocnienie napi¢gciowe. W praktyce stosuje si¢ wzmocnienia ponizej 30, gdyz stale napigcie
elektryczne pomiedzy skora pacjenta a elektroda moze dochodzi¢ do 200mV i moze
doprowadzi¢ do przesterowania wzmacniacza [113].

Nowoczesne wzmacniacze EEG cechujg si¢ bardzo wysokim wspotczynnikiem thumienia
sygnatow wspolnych — Common Mode Rejection Ratio (CMRR). Dla dobrej klasy
wzmacniaczy wynosi on przynajmniej 100dB.

Przed przystapieniem do przetwarzania sygnatu do postaci cyfrowej nalezy przeprowadzi¢
antyaliasingowa filtracj¢ dolnoprzepustowg (w celu wusunigcia skladowych powyzej
czestotliwosci Naquista). Z dziataniem przetwornika analogowo-cyfrowego wigze si¢ blad
kwantyzacji (zrodto szumu kwantyzacji). Caly tor do rejestracji sygnatu EEG wraz

Z elementami wzmacniacza zostal zaprezentowany na rysunku 4.3.
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Rys 4.3. Schemat toru rejestracji sygnatu EEG EEG. 1) Elektrody, 2) Wzmacniacz, 3) Filtr
dolnoprzepustowy, 4) Przetwornik A/C, 5) mikroprocesor, 6) Wzmocnienie moze by¢ regulowane z
poziomu procesora, 7) zarejestrowane dane przechowywane sg w pamigci

Artefakty w sposdb znaczacy moga zaktoca¢ sygnal EEG. Stopief eliminacji artefaktow
w duzej mierze zalezy od jako$ci zastosowanego sprzetu oraz doktadnosci wykonania badania
przez technika-medyka. Artefakty fizjologiczne mozna zwalcza¢ na kilka sposobow.
Pierwszym sposobem jest ograniczenie wszelkich ruchow i napinania migsni przez osobe
badang. Osoba wykonujgca badanie powinna, w sposoéb odpowiedni, poinstruowac
uzytkownika interfejsu, co do zachowan (sposob siedzenia, rozluznienie migéni, relaks).
Czasem wymagane jest zaci$nigcie jezyka pomig¢dzy zgbami czy rozluZnienie migéni karku.
Nigdy jednak artefakty nie zostang wyeliminowane zupetnie. W zastosowaniach klinicznych,
doswiadczony lekarz bez problemu rozpozna fragmenty sygnatu EEG, w ktorych
wystepowaly artefakty. Taki fragment sygnatu nie jest brany pod uwage podczas oceny zapisu
EEG. Odrzucenie fragmentu sygnalu EEG wykonywane jest najczeScie] przez osobg
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doswiadczong. W ostatnim czasie pojawily si¢ pewne narzedzia automatyczne, utatwiajace
wskazanie miejsc zawierajacych artefakty fizjologiczne.

Aby wykry¢ automatycznie artefakty wykorzystuje si¢ najcze$ciej metody
czestotliwosciowe. Gloéwna idea rozpoznania artefaktu polega na sprawdzeniu, jakie
czestotliwosci dominujg w zarejestrowanym sygnale. Jesli czgstotliwosci sygnatu odbiegaja
znaczaco od czestotliwosci sygnatu EEG, wtedy klasyfikator zaznacza ten fragment, jako
artefakt. Inng metoda eliminacji, a nawet usuwania artefaktow, sa metody polegajace na
odejmowaniu sygnalu zakldcajacego od sygnatu EEG. Najczesciej dotyczy to artefaktow
elektrookulograficznych. Wtedy, oprocz samego sygnalu EEG, rejestrowany jest sygnat
okulograficzny (EOGQG). Istnieje mozliwo$¢ odjecia od zaktoconego sygnatu EEG przebiegu
EOG, co moze w sposob znaczacy zminimalizowa¢ wplyw artefaktu. Istniejg tez bardziej
wyrafinowane metody usuwania artefaktow jak np. technika §lepej separacji sygnalu (BSS).
Jedna z metod jest analiza sktadowych niezaleznych (ICA).

Mozna zatem wyobrazi¢ sobie system BCI, gdzie w pierwszym etapie nastepuje usunigcie
artefaktow z sygnatu EEG, a dopiero pdzniej klasyfikacja. Aktualnie w systemach BCI
dokonuje sie klasyfikacji sygnalu EEG bez wstgpnego usuwania artefaktow. Trzeba jednak
pamigtac, ze systemy BCI przeznaczone sa dla osob niepetnosprawnych, ktore czgsto nie

maja mozliwosci poruszenia oczami czy konczynami (brak w sygnale tego typu artefaktow).

4.3 Charakterystyka danych eksperymentalnych

Podczas eksperymentéw wykonywanych na potrzeby rozprawy, autor wykorzystywal
sygnaty EEG z bazy danych oraz sygnaty zarejestrowane z uzyciem witasnego systemu BCI.
Sygnaty z bazy danych miaty ta przewage, ze pochodzily od wyselekcjonowanych
uzytkownikéw 1 umozliwiatly skuteczng klasyfikacje dla przypadku interfejsu
asynchronicznego. Interfejsy asynchroniczne wymagaja nauki ,,generowania” odpowiednich
zadan myslowych. Zawarto$¢ bazy danych dawata pewnos¢, ze autor pracuje na wiasciwych
sygnatach, umozliwiajacych prawidtowa klasyfikacj¢. Podczas badan autor wykonat
kilkanascie samodzielnych eksperymentow z rejestracja sygnatéw EEG, co upowaznia go do
stwierdzenia, Ze rejestracja sygnalu EEG jest dosy¢ trudnym zadaniem. Po pierwsze wynika
to z przebiegu samej procedury pomiaru, a po drugie z proby wyeliminowania jak najwigkszej
liczby czynnikéw zakldcajacych wiarygodnos¢ rejestracji. Chodzi tu o niezamierzone
rozpraszanie uwagi uzytkownika podczas eksperymentu (brak koncentracji), czy

minimalizacje artefaktow fizjologicznych.
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4.3.1 Opis danych z ogélnodostepnej bazy

Dane zostaly zaczerpniete z ogdlnodostgpnej bazy danych przygotowanej na potrzeby
jednego z konkurséw BCI [93]. Zawieraja one sygnaly EEG zarejestrowane dla trzech
uzytkownikow. Sesje odbywaty sie bez neurofeedbacku. Podczas rejestracji osoby siedziaty
na fotelu zrelaksowane 1 z rozluznionymi konczynami. Zadaniem uzytkownikéw byto
wykonywanie pewnych zadan myslowych w zadanej chwili czasu. Zadaniami tymi byty:

1. Wyobrazenie sobie ruchu lewa r¢ka (klasa K2),

2. Wyobrazenie sobie ruchu prawa reka (klasa K3),

3. Wyobrazanie sobie wypowiadania slow rozpoczynajacych si¢ na losowo wybrana litere
(klasa K7).

Wszystkie sesje zostaly wykonane tego samego dnia. Kazda sesja trwata 5 minut
z przerwami od 5 do 10 minut. Ochotnicy realizowali zadanie przez okoto 15 sekund, po
czym nastgpowala zmiana zadania na inne. Dane zarejestrowano z uzyciem 32 elektrod
usytuowanych zgodnie ze standardem 10-20 (Fpl, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CP1, CP5,
P7, P3, Pz, PO3, 01, Oz, 02, PO4, P4, P8, CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2,
Fz, Cz). Czgstotliwos¢ probkowania sygnalow wynosita 512 Hz. Nie usunigto sktadowej
statej. Nie zastosowano zadnej metody eliminacji artefaktow. Do plikow dotaczono 33
skltadowa zawierajaca informacje z nazwg biezacego zadania, w postaci przynaleznosci do

klasy.

4.3.2 Opis danych wlasnych

Podczas eksperymentow autor testowal algorytmy na samodzielnie zebranych zbiorach
danych EEG. Zaletag tych badan byla dokladna wiedza, na temat tego jak przebiegat
eksperyment oraz jaka ,,strategi¢ mentalng” stosowata badana osoba. Dane zarejestrowane
zostaly dla dwoch uzytkownikéw oznaczonych symbolami MK oraz AM. Sesje odbywaly sie
bez neurofeedbacku. Podczas rejestracji osoba siedziata zrelaksowana na fotelu, miata
rozluznione konczyny i starata si¢ nie wykonywac¢ zbednych ruchéw - w celu minimalizacji
artefaktow. Stwierdzono, Ze nie bylo to proste zadanie. Podczas eksperymentow nie
zauwazono znaczacego wplywu artefaktow poza kilkoma pochodzacym od mrugnigcia
powiek dla uzytkownika MK. Nie zaobserwowano znaczacego artefaktu EKG dla
uzytkownika MK, w odroznieniu od AM. Zadaniem uzytkownikéw bylo wykonywanie tych
samych zadan, ktore obowigzywaly w poprzednim przypadku tzn.:

1. Wyobrazenie sobie ruchu lewa reka (klasa K2)

2. Wyobrazenie sobie ruchu prawa r¢ka (klasa K3)
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4. AKWIZYCJA SYGNALU EEG

3. Wyobrazanie sobie wypowiadania stow na losowo wybrana litere (klasa K7).

Dla ufatwienia zadania, uzytkownicy podczas wyobrazania sobie ruchu zastosowali
strategie myslenia o $ciskaniu gumowe;j piteczki w tempie ok. jeden raz na sekundg.

Wykonano 2 sesje, z czego kazda trwata okoto 4 minuty, z minutowg przerwg pomiedzy
nimi. Uzytkownicy wyobrazali sobie zadanie przez okoto 15 sekund, po czym nastgpowala
sekundowa przerwa, a nast¢pnie losowa zmiana zadania na inne. Polecenia dla uzytkownika
pojawiaty si¢ w formie strzalek na ekranie monitora. Przy czym strzatka skierowana w prawa
stron¢ oznaczala zadanie K3, lewg strong K2, a strzatka skierowana do gory skojarzona byta
z zadaniem K7. Sekwencja polecen wyswietlanych uzytkownikowi zostata zobrazowana na
rys. 4.4. Dane zarejestrowano z wykorzystaniem profesjonalnego wzmacniacza firmy g.Tec
typ g.UsbAmp 3.0 seria UB [99]. Opis parametréw wzmacniacza zamieszczono w dodatku
D1.

Uzyto 8-miu elektrod aktywnych (F3, F4, T7, C3, CP1, C4, T8, Cz) z zastosowaniem
kleju-zelu. Czgstotliwo$¢ probkowania sygnatow wynosita F=256 Hz. Zastosowano
pasmowo-przepustowy filtr Butterworda 0,5Hz+30Hz. Nie zastosowano zadnej metody
eliminacji artefaktow. Zarejestrowane dane zawieralty 9 komponent wskazujacy na numer

wykonywanego zadania (klasa).

Prawa reka Lewa reka

L
CaS Cd

N

15 sek . lsek 15 sek czas

Rys 4.4.Schematyczne przedstawienie sposobu pozyskiwania danych do eksperymentow
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5. PRZETWARZNIE WSTEPNE SYGNALU

Jak juz wspomniano, sygnaty EEG sg zwykle zaktocane przez artefakty fizjologiczne oraz
techniczne. Istnieje wiele metod wydobycia ,,bardziej uzytecznego” sygnalu. Najbardziej
rozpowszechniona jest filtracja. Czesto znane sg parametry widmowe sygnatow
zaklocajacych EEG. Mozemy je czesciowo wyeliminowa¢ zardwno z uzyciem filtracji
analogowej jak i cyfrowej.

Sygnaty EEG rejestrowane przez pojedyncza elektrode, sa superpozycja sygnatow z wielu
zrodet (np. przypisanych do innych elektrod), dlatego uzyteczne staty si¢ tak zwane filtry
przestrzenne. W metodzie filtracji przestrzennej wykorzystuje si¢ informacj¢ na temat
wzajemnego polozenia elektrod i eliminuje czastkowe warto$ci sygnalu pochodzacego z
innych (otaczajacych) elektrod. Znane sa réwniez inne metody dzialajace na zasadzie
estymacji sygnatu zrodtowego. Przyktadem takiej metody jest Slepa separacja sygnatu (Blind
Signal Separation - BSS), a w szczegdlnosci analiza sktadowych niezaleznych (Independent
Component Analysis - ICA). Wszystkie operacje przetwarzania wstepnego tworza nowe
sygnaty w dziedzinie czasu. Liczba tych nowych sygnatow zwykle jest taka sama jak liczba
elektrod. Niekiedy jednak liczba otrzymanych sygnaldéw moze zosta¢ ograniczona poprzez
wydobycie tylko sygnaléw najbardziej znaczacych. Do wyznaczenia nowych sygnatow
wykorzystuje si¢ oczywiscie wszystkie zarejestrowane (pierwotne) sygnaly EEG, a sygnaty
wynikowe tworzone sa przez superpozycj¢ sygnatow oryginalnych z pewnymi wagami. Wagi

te wskaza¢ moga miejsce pochodzenia sygnatu, jak to jest w przypadku BSS 1 ICA.

5.1 Filtracja czestotliwosSciowa

Jak juz wspomniano, przyjmuje si¢, ze sygnal EEG obejmuje zakres czgstotliwo$ciowy od
0,5Hz do 100Hz [134]. Czg$¢ artefaktow, miesci si¢ w uzytecznym widmie sygnatu EEG,
dlatego nie jest mozliwe wyeliminowanie wszystkich artefaktow, a jedynie ograniczenie ich
wplywu. Najczesciej spotykane w praktyce obrobki cyfrowej sygnatu EEG sg filtry pasmowo-
przepustowe 0,1Hz+40Hz, filtry dolnopasmowe do 40Hz, filtry typu notch o blokowanej
czestotliwosci S0Hz (albo 60 Hz). Filtry cyfrowe wykorzystywane w EEG to zarowno filtry o

skonczonej odpowiedzi impulsowej (FIR) jak i filtry rekursywne o nieskonczonej odpowiedzi
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5. PRZETWARZANIE WSTEPNE SYGNALU

impulsowej (IIR). Na rysunku 5.1 zamieszczono 1-sekundowy zapis sygnatu jednego kanatu

EEG. Wida¢ na nim wyraznie zakltdcenie o czgstotliwosci sieci elektroenergetycznej 50Hz.

2500 T T T T T

2480 1 .

2460 { -

2440 .

2420 -

2400 -

2380 1 .

2360

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Rys 5.1. Typowy zapis 1-sekundy sygnatu EEG z bazy danych zaktécony przebiegiem sieci
elektroenergetycznej
W tym konkretnym przypadku, aby w ogole mozliwe bylo zaobserwowanie sygnalu EEG,
konieczne  jest zastosowanie  filtru  pasmowozaporowego (50Hz) lub  filtru
dolnoprzepustowego (40Hz). W tym celu autor wykorzystywal filtr cyfrowy typu IIR
Butterwortha o parametrach projektowych zapisanych na rysunku 5.2. Charakterystyki

czestotliwosciowe tego filtru przedstawione sg na rys. 5.3.

A Mag. (dB)

pass

. 4, _
T
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.
0 Fsi2 f(Hz)

E
pass stop

Rys 5.2. Szablon uzyty do zaprojektowania filtru dolnoprzepustowego Butterwortha (f;=512Hz, Fp,=40Hz,
Fotop=45HZ, Apass=10dB, A0,=80dB, Rzad filtru=81)
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Magnitude (dB) and Phase Responses
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Rys 5.3. Charakterystyka amplitudowa i fazowa filtru

Po zastosowaniu filtru, sygnat jest czytelny i odzwierciedla typowy przebieg EEG (rys
5.4). Tak przefiltrowany sygnat EEG, mozna poddawa¢ dalszemu procesowi przetwarzania

wstepnego sygnatu na przyktad ICA.
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Rys 5.4. Typowy zapis jednej sekundy sygnatu EEG po filtracji dolnoprzepustowej o pasmie 40Hz
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5.2 Filtry przestrzenne

5.2.1 Filtry Laplace’a

Jak wynika z poprzednich opisow, potencjaty zebrane z powierzchni glowy, za pomoca
przyklejonych do niej elektrod, charakteryzuja sie stabg rozdzielczoscia przestrzenng. Badania
symulacyjne wykazuja [96], ze zaledwie ok. potowa zebranego sygnatu EEG pochodzi z
fragmentu gtowy pod elektrodg o promieniu 3 cm! Reszta pochodzi¢ moze z innych obszarow
mozgu lub co gorsza z mig¢sni. Problem staje si¢ bardziej znaczacy, jesli przeznaczone do
analizy sygnaty sg bardzo stabe, na przyklad rytmy sensomotoryczne. Inne obszary moézgu
wykazujace aktywnos$¢ i generujace sygnaly (silniejsze) o tej samej czestotliwosci, mogg w
sposob znaczacy zaktdocaé wiasciwy sygnal. W przypadku potencjatéw wywotanych (P300
lub SSVEP) istnieje mozliwos¢ podania bodzca wielokrotnie i usrednienia rezultatow
odpowiedzi, co znacznie poprawia jakos¢ sygnatu i ulatwia pdzniejsza analiz¢. Ten problem
staje si¢ istotny w przypadku wydobywania informacji o wyobrazeniu sobie ruchu przez
uzytkownika, na podstawie tylko 1-sekundowego zapisu EEG. Sytuacje czgsciowo poprawia
zastosowanie biofeedbacku [151]. Uzytkownik ,,uczy si¢ generowac” mocniejsze i bardziej
,odpowiednie” sygnaty EEG. Trening moze trwa¢ nawet kilka tygodni czy miesigcy. Dalszy
etap to wstepne przetwarzanie sygnatu, jak np. zastosowanie odpowiedniej kombinacji
sygnatow pochodzacych z sgsiednich elektrod (sumowanie lub odejmowanie z odpowiednimi
wagami), co moze doprowadzi¢ do uzyskania zupeilnie nowego sygnatu, ktéry zawiera
znacznie wiecej uzytecznych informacji. Takie ,,tworzenie” nowego sygnalu okreslane jest
mianem filtracji przestrzennej (spatial filters) [54]. Przyktadami metod operujacych w tej
dziedzinie sa: filtr Laplace’a (Laplace filter), Local Average Technique (LAT), oraz Common
Average Reference (CAR). Warto zauwazy¢, ze zgodnie z przyjeta definicja, nawet zwykla
rejestracja sygnalu EEG zawiera filtracj¢ przestrzenna, poniewaz pozyskuje si¢ sygnat w
sposob  roznicowy, wzgledem punktu referencyjnego (np. wyrostka sutkowatego).
W przypadku filtrow typu LAT 1 Laplace'a, do wyznaczania nowych kombinacji sygnalow
uzywa si¢ sktadowych pochodzacych tylko z elektrod sasiednich. Przy filtracji CAR uzywa
si¢ wszystkich zarejestrowanych sygnatow.

Filtry przestrzenne Laplace'a wykorzystuje si¢ do usuni¢cia wartosci sredniej potencjatu.
Taki potencjal wystepuje na kazdej elektrodzie 1 nie wnosi uzytecznej informacji. Tutaj
nalezy podkresli¢, ze cho¢ po zastosowaniu filtru przestrzennego, otrzymuje si¢ nowy sygnat

to wiadomo, ze zostal on skonstruowany z uzyciem Kilkunastu lub wszystkich elektrod.
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Zastosowanie filtrow przestrzennych nie pozwala na ograniczenie, w sposob bezposredni,
liczby elektrod stosowanych do rejestracji sygnalu EEG, ale moze poprawi¢ jakos¢ sygnatu.
Metoda filtru przestrzennego Laplace'a zostata zaproponowana przez Hjorta w 1975 roku
[56]. Przy zalozeniu symetrycznego rozmieszczenia -elektrod, Laplasjan moze byc¢
wyznaczony przez odjecie wazonych $rednich wartosci potencjatu elektrod sgsiednich,

zgodnie z zaleznoscig (5.1):

Lap _
Vit =Vi—72 /2. (5.1)

gdzie V; jest potencjatlem j-tej elektrody, a Sj zbiorem indeksow czterech najblizszych
kanatow (tzw. maty Laplace). Jesli S jest zbiorem indekséw czterech dalszych kanatow,

wtedy uzywa sie okreslenia duzy Laplace.
Dla przyktadu, aby wyliczy¢ nowa warto$¢ sygnatu VCLZap :VCZ-i (Ves+Vea+Vp+VE,)

nalezy odja¢ od wartosci potencjatu zarejestrowanego przez elektrode Cz sasiednie

usrednione potencjaly z elektrod C3, C4, Pz i Fz z wagami 1/4 (patrz rys 5.5)
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Rys 5.5. Tworzenie nowego sygnatu Lap(Cz)

Taka sytuacja ma miejsce przy wykorzystaniu potencjatu P300, ktory zlokalizowany jest
na ,,czubku” glowy, w okolicy elektrody Cz. Poniewaz jednak potencjat P300 ,,dociera”
rowniez do sgsiednich elektrod, czesto analizuje si¢ sygnal bedacy sumg sygnatu

pochodzacego z elektrody Cz oraz elektrod sgsiednich. Suma ta powinna by¢ liczona
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Z odpowiednimi wagami przypisanymi do poszczegoélnych elektrod. Czesto wagi te s3
dobrane intuicyjnie przez analityka. Autor podczas badan, prowadzonych na potrzeby
rozprawy, przebadal mozliwos¢ polepszenia jakosci sygnatéw dzigki zastosowaniu filtrow
przestrzennych dla ograniczonej liczby elektrod. W tym przypadku zbiér rejestrowanych

sygnatow obejmowat tylko kore sensomotoryczng.

5.2.2 'Wspélny usredniony potencjal odniesienia

Czesto  stosowanym  filtrem  przestrzennym w  elektroencefalografii, réwniez
w zastosowaniu do BCI, jest filtr okre$§lany mianem Common Average Reference (CAR). W
tym przypadku warto$¢ potencjatu dla elektrody wyliczana jest poprzez odjecie od potencjatu

tej elektrody usrednionej sumy potencjalow wszystkich elektrod:

n
1
VjCAR — VjER _ ;z ViER (52)
i=1

Gdzie VR jest potencjatem pomiedzy j-ta elektrodg a elektrodg odniesienia, a n jest liczbg

elektrod zastosowanych w eksperymencie.
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Rys 5.6. Stosowane metody filtracji przestrzennej

Przyktad wykorzystania elektrod dla r6znych metod filtracji przestrzennej zaprezentowano
na rysunku 5.6. Nalezy pamie¢taé, ze kombinacja sygnatow pochodzacych z roznych elektrod
daje w efekcie ,,nowy” sygnal. Ten etap przetwarzania sygnatu ma bardzo duzy wptyw na
pozniejsze etapy (ekstrakcji cech, selekcji cech oraz klasyfikacji), a co za tym idzie calego
toru dzialania interfejsu mozg-komputer. Sprawne dziatanie pdzniejszych etapéw analizy
sygnatu bardzo zalezy od zastosowanych filtrow przestrzennych. Nie jest rzecza oczywista,
W jakim stopniu zastosowanie filtrow przestrzennych poprawi jakos$¢ klasyfikacji 1 usprawni

dziatanie calego interfejsu. W szczegdlnosci problem filtracji przestrzennej jest istotny
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z punktu widzenia, postawionego przez autora problemu, minimalizacji elektrod. Autor podjat

probe poszukania odpowiedzi na to pytanie.

5.2.3 Wspélne wzorce przestrzenne

W uproszczeniu mozna przyjaé, ze w przypadku filtréw przestrzennych, usunigcie
usrednionego potencjatu z innych elektrod poprawi jako$¢ analizowanego sygnatu. Jednak nie
ma pewnos$ci czy taka operacja przyniesie zamierzony skutek. Wiadomo, ze przy filtracji
Laplace'a, wykorzystywana jest tylko informacja o potencjale z najblizszego otoczenia
centralnej elektrody. Takie podejscic wcale nie oznacza rozwigzania ,,optymalnego”,
zwlaszcza w kontek$cie doboru wag. Z pomoca przychodzi kolejna metoda przetwarzania
wstepnego, zaproponowana wilasnie na potrzeby interfejsu mozg-komputer (dedykowana),
metoda ,,wsp6lnych wzorcow przestrzennych™ (Common Spatial Pattern - CSP). Metode te
przedstawit H. Romaser w swoim artykule pt. ,,Optimal Spatial Filtering of Single Trial EEG
During Imagined Hand Movement” [120]. Zaproponowana przez niego metoda ma bardzo
duze znaczenie z punktu widzenia poruszanego w rozprawie problemu. Po pierwsze, zostata
specjalnie opracowana na potrzeby skutecznej klasyfikacji sygnatu EEG z wykorzystaniem
pojedynczej realizacji zarejestrowanej podczas wyobrazania sobie ruchu przez uzytkownika.
Po drugie w metodzie tej, poprzez filtracj¢ przestrzenng (z doborem wag) tworzy si¢ nowe
sygnaty, na zasadzie maksymalizacji wariancji, dla dwodch réznych klas (wyobrazen ruchu).
Na podstawie ,,dobranych” przez algorytm wag mozliwe jest wykrycie, ktore elektrody
wnoszg najwiecej do procesu dyskryminacji klas. Dodatkowo wagi (filter) i wzorce (pattern)
»stworzone” przez algorytm sa tatwo interpretowalne przez neuropsychologéw. Dzigki temu
mozliwe jest trafne wskazanie miejsc, w ktérych powinny znajdowac si¢ elektrody, aby
najlepiej separowac dwie klasy.

W praktyce, algorytm ten jest stosowany szeroko w zakresie dyskryminacji klas, dla
systemow wielokanatowych (32 czy 64 kanaty) [120,36,80]. W swoich badaniach, na uzytek
rozprawy, autor poszedt o krok dalej. Najpierw podjeta zostala proba selekcji elektrod,
a nastgpnie, na juz ograniczonej liczbie elektrod zastosowana metoda CSP do wyznaczenia
nowych wag filtru przestrzennego 1 wreszcie ekstrakcja cech i klasyfikacja sygnatu. Autor nie
spotkat si¢ nigdy wczesniej z prezentacja takiego podejscia w dostgpnych publikacjach
naukowych. Cho¢ algorytm CSP zostat stworzony do dyskryminacji dwoch klas, to jest
mozliwe rozszerzenie go na zadanie wieloklasowe. Mozna tego dokona¢ poprzez rozwigzanie

,podzadan”: jedna klasa przeciwko kazdej klasie lub jedna klasa przeciwko wszystkim

% tlumaczenie autorskie
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klasom. Podobne podejscie stosuje si¢ podczas klasyfikacji sygnalu metodg wektorow
wspierajacych (SVM).

W przypadku dwu klas, metoda CSP bazuje na wykorzystaniu diagonalizacji dwdch
macierzy kowariancji dla tych klas. Niech dana bedzie macierz E 0 rozmiarach NxT
zawierajacg przebiegi sygnatow EEG w czasie (zarejestrowane sygnaly EEG dla dwoéch
réznych wyobrazen ruchu). Niech N oznacza liczb¢ kanalow w zapisie sygnatu EEG, a T
kolejne prébki w zapisie sygnalu EEG, dla kazdego kanalu. Znormalizowang macierz

kowariancji C mozna otrzymac z zaleznosci [33]:

T
L (5.3)
. tr(EET) _
Gdzie E' oznacza transpozycj¢ macierzy, a operator tr(E) §lad macierzy (trace), czyli

sum¢ diagonalnych elementéw macierzy E. Dla kazdej klasy zarejestrowanych sygnatow
EEG, to jest dla wyobrazenia sobie ruchu prawa - Cg lub lewa reka - €, wyliczana jest
przestrzenna macierz kowariancji Co:
Cc=Cr+C; (5.4)
Macierz €, mozna poddaé faktoryzacji C¢ = UcAcUT, gdzie U jest macierza wektorow
wiasnych, a A¢ oznacza macierz diagonalng warto$ci wiasnych. Nalezy zwroci¢ uwage, ze
warto$ci wlasne po tej operacji powinny by¢ posortowane od najwiekszej do najmniejsze;j.

Nastepnym krokiem jest zdefiniowanie macierzy wybielajacej (normalizujgcej wariancje):

P= //1;1 Ut (5.5)

i przetransformowanie macierzy C, oraz C do postaci:
S, = PC.PT oraz Sz = PCxPT (5.6)
Wreszcie rozkltad macierzy S, oraz Sp na wartoSci wlasne i wektory wiasne. Mozna
wykazac, ze po roztozeniu obydwu macierzy otrzyma si¢ takie same wektory wtasne zapisane

W macierzy B:

S, = BA,B" oraz Sy = BAgB" (5.7)
Warto$ci wilasne beda speiniaty warunek: A;+Ag= 1, gdzie | to macierz jednostkowa.
Oznacza to, ze suma korespondujgcych ze sobg wartosci wlasnych zawsze wynosi jeden.
Wektor wlasny macierzy S§; dla najwickszej wartosci wlasnej odpowiada najmniejszej
wartosci wlasnej dla macierzy S i odwrotnie. Wynika stad, ze wektory wlasne zapisane w
macierzy B sg uzyteczne do klasyfikacji dla dwu zarejestrowanych grup sygnatow EEG.
Zrzutowanie wybielonego sygnatu EEG na pierwszg i ostatnig warto$¢ wektora wiasnego w

macierzy B pozwoli otrzyma¢ nowy przebieg sygnatu, ktory umozliwi optymalne
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rozdzielenie dwu omawianych klas (grup) sygnatu EEG. Ostatecznie, macierz transformacji
W wyznacza si¢ poprzez zaleznos$c¢:
w = (BTP)T (5.8)

Aby wyliczy¢ nowe przebiegi sygnalow Z po zastosowaniu nowego filtru przestrzennego
W, nalezy wymnozy¢ macierze W oraz E:

Z=WE (5.9)

Macierz W mozna interpretowaé¢ na dwa sposoby: z jednej strony wiersze macierzy W
mogg by¢ interpretowane jako stacjonarny filtr przestrzenny, a z drugiej mozna spojrze¢ na
kolumny macierzy W~1 jako wspolne wzorce przestrzenne w sygnale EEG.

Tytutem eksperymentu z zastosowaniem algorytmu CSP do dwukanalowego zapisu
sygnatu EEG, z bazy danych zawierajacej 32 kanatowy zapis sygnalu EEG zostaty wybrane
sygnaly zarejestrowane za pomoca elektrod C3 oraz C4. Podczas rejestracji sygnalu
uzytkownik miat za zadanie mysle¢ o ruchu prawa reka, a nastgpnie o ruchu lewa rgka. Kazdy
fragment sygnalu mozna wiec przypisa¢ do konkretnego zadania myslowego. Na wstepie,
dwukanatowy zapisy sygnalu EEG zostat przefiltrowany za pomocg pasmowo-przepustowego
filtru Butterwortha 8Hz+12Hz. Obserwacja sygnalu EEG nie pozwalala wyrdznié
W przebiegu sygnalu dwoch réznych fragmentow (klas). Jednak po wymnozeniu tego sygnatu
przez otrzymang za pomoca algorytmu CSP macierz W, mozliwe jest dostrzezenie rdznic
migdzy fragmentami przebiegu przypisanymi do réznych klas K1 oraz K2. Wariancje nowych
sygnatow wynosity: vark;=5.0950 oraz vark,=3.3173, dla sygnatu gdy uzytkownik wyobrazat
sobie ruch prawg reka. Natomiast, gdy uzytkownik wyobrazal sobie ruch lewa reka wariancje
wynosily odpowiednio varki= 6.0141 a varg,=10.7969. Zmiana nastgpita dla probki numer
2,9x10* (rys 5.7).

Latwo zauwazy¢, ze algorytm CSP spelnit w tym przypadku swoje zadanie,
doprowadzajac do zrdéznicowania wariancji nowoutworzonych sygnatow. Dla pierwszego
utworzonego sygnalu wariancja jest wigksza przy wyobrazaniu sobie ruchu lewg reka,
natomiast dla drugiego przy wyobrazaniu ruchu prawa rgka. Doda¢ nalezy, ze sam algorytm
CSP tworzy nowe sygnaty w dziedzinie czasu. Jednak aby wyznaczy¢ cechy, ktore postuza do
nauki klasyfikatorow trzeba wygenerowa¢ z tych n nowych sygnatow pewne cechy.
Najczesciej metode CSP laczy si¢ z wyliczeniem logarytmu z wariancji fragmentu nowych
sygnatow:

fp = log (var(Zy)) (5.10)
gdzie, Zn to nowe sygnaty, wybrane po zastosowaniu algorytmu CSP.
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Rys 5.7. Nowe sygnaty uzyskane za pomocg algorytmu CSP

Jak juz wspomniano, wariancja sygnatu waskopasmowego, moze by¢ kojarzona z energia
sygnalu w tym pasmie. Zatem tak naleZzy rozumie¢ generowane w ten sposob cechy. Dla
naszego dwukanatowego przypadku, w jednym nowostworzonym sygnale, wariancja jest
wigksza a potem mniejsza, co ulatwia proces klasyfikacji sygnatu. Celem logarytmowania
wariancji jest minimalizacja wptywu duzych (outsiders), a zwickszenie wpltywu mniejszych

warto$ci wariancji.

5.3 Slepa separacja sygnalu

Jak juz wspomniano, rejestrowany sygnal EEG zawiera wiele sktadowych pochodzacych z
réznych obszarow mozgu (superpozycja), ale rowniez wiele artefaktow fizjologicznych i
technicznych. Problem wydobycia (estymacji) sygnatow zrodlowych nosi nazwe S$lepej
separacji zrodet (Blind Source Separation ®- BSS) [9,100]. Celem takiej estymacji jest
odtworzenie ukrytych w zarejestrowanych zlozonych przebiegach sygnatow zréodiowych.
Mozliwa jest rowniez ekstrakcja szumow 1 artefaktow w celu pdzniejszej ich eliminacji.

Przyktad ogolnej idei BSS przedstawiony jest na rysunku 5.8. Rejestrowane za pomocg

elektrod sygnaty Xj...Xs stanowig superpozycje, docierajacych do elektrod sygnatow

® Czesto uzywana jest rowniez nazwa: Blind Signal Separation
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zrodlowych S;...82. W tym przypadku celem $lepej separacji (blok BSS) jest proba

} 5

5,

BSS S5
\:

Rozseparowane
sygnaly EEG

odtworzenia sygnatow oryginalnych.

Sygnat na .
elektrodach >

EEG

Rys 5.8. Zobrazowanie pogladowe;j §lepej separacji sygnatow

Problem $lepej separacji sygnalu moze by¢ najprosciej opisany za pomocg modelu
statycznego ze zbiorem liniowych rownan algebraicznych. Zbidr rOwnan mozna przedstawié
w postaci macierzowej [100]:

x(t) = As(t) + v(t) (5.11)
gdzie x(t) jest wektorem sygnatéw rejestrowanych, S(t) oznacza zbior niezaleznych sygnatow
zrodtowych, v(t) jest wektorem szumoéw. W modelu tym sygnaty, zrodlowe mieszaja si¢
W sposob liniowy z uzyciem wag macierzy A. Dodatkowo wystepuje tu szum losowy,
niezalezny od sygnatow zrodlowych. Podczas rozwigzania problemu BSS przyjmuje si¢

nastgpujace uproszczenia:

e liczba sygnatoéw obserwowanych jest wigksza lub rowna liczbie sygnatow zrodtowych,
e kolumny macierzy A sg linowo niezalezne,

e szum v(t) jest niezalezny od sygnatow s(t), lub jest pomijalnie maty.

W przypadku, gdy znana jest macierz mieszajagca A, a szum pomijalnie maty, wtedy
problem ma proste rozwigzanie. Jednak w praktyce macierz A nie jest znana, a poszukuje si¢
tzw. macierzy separujacej W, ktdra spetnia rownanie:

y(&)=Wa() (6.12)

Idealem bytoby otrzymanie sygnatéw Yy, rownowaznych sygnatom zréodtowym s. Jednak

w praktyce rozwigzanie problemu S$lepej separacji sygnalu ma pewne ograniczenia. Po
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zastosowaniu metod BSS najcz¢sciej sygnaty nie majg takiej amplitudy jak sygnaty zrodtowe,
a jedynie podobny do oryginatu ksztalt. Kolejnym ograniczeniem jest to, ze sygnaty po
separacji sg nieuporzadkowane, moga mie¢ dowolng kolejnos¢. Warto podkresli¢, ze nazwa
Slepa separacja sygnatu sugeruje, ze nie wiemy nic lub bardzo mato o sygnatach wejsciowych.
W rzeczywistosci jednak w niektorych algorytmach zaliczanych do metod $lepej separacji

sygnalu wykorzystuje si¢ posiadang wiedze o wlasciwosciach sygnatéow zréodtowych.

5.3.1 Woybielanie sygnalu

Najczeséciej algorytmy Slepej separacji sygnalu obejmuja etap, ktoéry nazwaé mozna
wybielaniem sygnalu. Ponizej zostanie przedstawiony problem wybielania sygnatu
symulowanego, a nast¢pnie rzeczywistego. Za pomocg procedury wybielania jest mozliwe
odseparowanie od siebie sygnalow. Autor rozprawy ma nadzieje, ze takiec wybielenie sygnatu,
stworzy nowe przebiegi, ktore okazg si¢ tatwiejsze do klasyfikacji.

Wektor y o zerowej wartos$ci sredniej jest nazywany biatym, jesli jego macierz kowariancji
(korelacji) definiowana jako warto$¢ oczekiwana RWZE{ny} jest macierza jednostkowa.
Dowolny ciag wektorow X(k) o zerowej wartosci $redniej mozna przeksztatci¢ do ciggu
wektorow y typu biatego przez nastepujacg transformacje liniowa: y =Wx. Macierz W jest
nazywana macierzg wybielajaca. Jej wybdr musi by¢ tak przeprowadzony, aby macierz
korelacji Ry zostata przetransformowana w macierz jednostkowa Ryy Oznacza to speienie
warunkow: Ryy =E{yy" }=E{Wxx"W}=E{WRW'}=I. Macierz kowariancji jest macierza
symetryczng i nieujemnie okreslong to znaczy, ze jej wszystkie wartoSci wlasne sa
rzeczywiste i nieujemne. Niech Ly oznacza macierz diagonalng ztozong z uporzadkowanych
warto$ci wlasnych macierzy Ryx tzn. Ly =diag[4s, 12, ..., An]. Symetryczng macierz Ry mozna
przedstawi¢ wtedy jako iloczyn macierzy wektorow wiasnych Vy oraz wartosci wiasnych Ly
[33]:

R, =V,LJVEL (5.13)

Mozna wykaza¢, ze macierz wybielajgca w postacii W = LYy, T pozwala
przetransformowac zbior wektorow X, w wybielone przebiegi zapisane w wektorze y [33]. W
wyniku wybielania sygnaly staja si¢ ortogonalne, ale jeszcze nie odseparowane od siebie. Z
kolei separacj¢ mozna przeprowadzi¢ za pomocg prostego przeksztatcenia liniowego:

Xoep = Voy (5.14)

Ponizej przedstawiono przyklad separacji dwu sygnalow sinusoidalnych s; i1 S
0 czestotliwosciach odpowiednio 1 Hz 1 3 Hz, zmieszanych ze sobg. Niech nowe sygnaty X;

oraz X, powstate po zmieszaniu majg postac:
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X1 = 0.551 + O.7Ss
x, = 0.7s1 + 0.65s4 (5.15)

Przebiegi sygnalow zrodtowych zamieszczono na rys. 5.9, a nowych sygnatow

zmieszanych na rys. 5.10.
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Rys 5.9. Sygnaly zrédtowe s; oraz s, o czgstotliwosciach 1Hz oraz 3Hz
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Rys 5.10. Sygnaty x; oraz X, - zsumowane z odpowiednimi wagami sygnaty zrodtowe S; i S,

Na rysunku 5.10 mozna zaobserwowac, ze obydwa sygnaly otrzymane po zsumowaniu, s3
ksztaltem zblizone do siebie. Podobng sytuacj¢ mozna zaobserwowaé w rzeczywistym

sygnale EEG, gdy wystepuja podobienstwa miedzy poszczegdlnymi kanatami.
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Jak wspomniano, po Wyznaczeniu macierzy wybiclajagcej W mozna otrzyma¢ wybielone,

ale jeszcze nie odseparowane sygnaty. Takie sygnaty, mozna zobaczy¢ na rysunku 5.11.

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Rys 5.11. Sygnaty wybielone - X; oraz X, wymnozone przez macierz wybielajaca W

Ostatecznym krokiem, jest proba separacji poprzez zrzutowanie sygnatow wybielonych,
znajdujacych si¢ w wektorze y, na wektory wiasne Vy. Wynik rzutowania mozna obejrze¢ na

rysunku 5.12.
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0 100 200 300 400 500 600

Rys 5.12. Sygnaty rozseparowane

Trzeba zwrdci¢ uwagg, ze rozseparowane sygnaly nie majg wtasciwej amplitudy ani nie sg

uszeregowane. Jednak majg identyczny ksztalt jak sygnaly oryginalne. Mozna zatem
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powiedzie¢, ze sygnaly zostaly prawidlowo rozseparowane. Jest nadzieja, ze opisany sposob
wystarczy do separacji sygnatow EEG i utatwi ich klasyfikacje.

Stad kolejny przyktad: proba separacji rzeczywistego sygnatu EEG za pomoca wybielania.
Wybrano dwa przefiltrowane (8Hz+30Hz) kanaly EEG (elektrody C3 oraz C4). Nastgpnie
zastosowano opisany powyzej algorytm wybielania i separacji sygnatu. Sygnaty oryginalne

I rozseparowane mozna zobaczy¢ na rysunkach 5.13 oraz 5.14.

oI Wy

40

0 100 200 300 400 500

Rys 5.13. Oryginalne sygnaly EEG zarejestrowane z elektrod C3 i C4

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rys 5.14.Rozseparowane sygnaty EEG
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5.3.2 Analiza skladowych niezaleznych

Duza popularnoscia w zagadnieniu §lepej separacji sygnalu cieszy si¢ metoda analizy
sktadowych niezaleznych (Independent Component Analysis - ICA). Warto od razu
zaznaczy¢, ze niezalezno$¢ sygnatow jest bardziej ostrym pojeciem niz brak korelacji
pomiedzy sygnalami. Dlatego podczas implementacji algorytmow ICA, oprocz wstepnego
procesu wybielania sygnatow, stosuje si¢ jeszcze rzutowanie na nowe sktadowe, ktore daja
nadziej¢ na ,,wigksza” niezalezno$¢ sygnatow. Metod wyznaczania nowych sktadowych
niezaleznych jest wiele, dlatego tez istnieje szereg algorytméw ICA, ktére nie zostang tu
omoOwione szczegdtowo. Podobnie jak podczas wybielania, nie ma gwarancji na to, ze
sygnaly rozseparowane be¢da idealnie odzwierciedlaty sygnaty zréodlowe. Wiele zalezy od
wlhasciwosci  statystycznych sygnatow, ktéore chcemy rozseparowac, dlatego niektore
algorytmy ICA spisuja si¢ lepiej, a inne gorzej w pewnych konkretnych przypadkach. Znane
sg algorytmy ICA dedykowane konkretnym sygnalom. Autor pracy podjal si¢ badan
polegajacych na zastosowaniu najpopularniejszych algorytméw ICA do separacji
wielokanatowych (32 kanaty) sygnatow EEG. Dodatkowo autor przebadal zastosowanie
algorytmow ICA do sygnalow EEG zarejestrowanych z uzyciem ograniczonej do kilku liczby
elektrod z nadzieja, ze takie podejscie da zupelnie inne jakosciowo wyniki niz separacja
sygnatu z wykorzystaniem duzej liczy elektrod.

Metody ICA bazuja na probie znalezienia takich kierunkdéw rzutowania, ktore umozliwig
stworzenie nowych, niezaleznych sygnatow. W ogolnym przypadku dwie zmienne losowe y;
oraz yj sa statystyczni niezalezne, jesli informacja o jednej zmiennej nie wnosi nic o drugiej.
Niezalezno$¢ statystyczna oznacza, ze dwuwymiarowy rozktad gestosci prawdopodobienstwa
p(yi.y;) jest rownowazny iloczynowi jednowymiarowych rozktadéw gestosci [100]:

p(voy;) = @) (5.16)
Konsekwencje tego réwnania doprowadzaja do stwierdzenia, ze jesli ciagle zmienne
losowe y; oraz y; sa niezalezne, to dla dowolnych funkcji f; oraz f, zachodzi rownos¢:
E[A0)f0)] = ELAODIELS )] (5.17)
gdzie E[] oznacza warto$¢ oczekiwang. Bardzo waznym elementem, ktory wykorzystuje si¢
W analizie sktadowych niezaleznych jest centralne twierdzenie graniczne. Méwi ono, ze jezeli
n niezaleznych zmiennych losowych yi..y, ma ten sam rozktad o skonczonej wartosci

oczekiwanej p oraz wariancji a2>0 to zachodzi zwigzek:
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_ Sp—np
==
lim P[Z, < z] = ¢(2)

n—-oo

7z, (5.18)

Gdzie ¢ oznacza dystrybuante rozktadu normalnego N(0,1) a S,=y;+..+Yyp.

Rys 5.15.Centralne twierdzenie graniczne: im z wigkszej liczby zmiennych losowych sktada si¢ nowa zmienna
tym jej rozktad jest bardziej zblizony do rozktadu normalnego
Rysunek 5.15 obrazuje centralne twierdzenie graniczne. Model ICA zaklada, Ze jesli
zmienna losowa ma rozktad normalny, to zgodnie z centralnym twierdzeniem granicznym jest
»,mieszaning” niezaleznych zmiennych losowych. Podej$cie to opiera si¢ na wyznaczaniu
z ,,mieszaniny” kolejnych sktadowych o rozktadzie jak najbardziej odleglym od normalnego.
Poszukiwane sg zatem takie rzutowania, ktore daja nowe sygnaty o rozkladzie jak najbardziej
réznigcym si¢ od gaussowskiego.
Klasyczng miarg ,,normalnosci” rozktadu jest kurtoza (moment czwartego rzedu). Kurtoza
sygnatu y jest definiowana jako [41]:
Kurt(y) = E[y*] - 3(E[y*])* (5.19)
Kurtoza jest miarg ,,sptaszczenia” rozkladu. Kurtoza dla zmiennej o rozkladzie Gaussa

przyjmuje wartos¢ zero. Dla rozktadu niegaussowskiego kurtoza jest r6zna od zera, ale moze
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przyjmowaé warto$ci ujemne i dodatnie. W zwigzku z tym, wyr6zni¢ mozna rdzne typy

rozkladow:

e mezokurtyczne, wartos¢ kurtozy wynosi 0, sptaszczenie rozktadu jest podobne do
splaszczenia rozktadu normalnego,

e leptokurtyczne, kurtoza jest dodatnia, wartosci bardziej skoncentrowane niz przy
rozktadzie normalnym,

e platokurtyczne, kurtoza jest ujemna, wartoSci mniej skoncentrowane niz przy

rozktadzie normalnym.

Poszukiwanie sktadowej niezaleznej o rozktadzie maksymalnie niegaussowskim polega na
maksymalizacji lub minimalizacji wartos$ci kurtozy. Zazwyczaj optymalizuje si¢ wartos¢
bezwzgledna kurtozy lub jej kwadrat. Zastosowanie w praktyce kurtozy ma pewne
ograniczenia. Jest czula na ,,outsiderow”. Warto$¢ kurtozy moze si¢ zmienia¢ pod wptywem
zaledwie kilku probek. Dlatego kurtoza nie jest najlepsza miarg do wykorzystania w zadaniu
ICA.

Druga bardzo wazng miarg tego na ile rozklad odbiega od rozktadu gaussowskiego jest
negentropia. Negentropia bazuje na teorii informacji i jest przeciwienstwem entropii. Entropia
— w ramach teorii informacji jest definiowana jako $rednia ilo§¢ informacji, przypadajaca na
znak symbolizujacy zajscie zdarzenia z pewnego zbioru. Im bardziej ,losowa”
I nieprzewidywalna jest zmienna tym ma wigksza entropi¢. Formalnie entropi¢ mozna

wyznaczy¢ z zaleznosci [41]:

H(@) = = ) p() log, p(D) (5.20)
i=1

gdzie p(i) to prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia a, a n to liczba wszystkich zdarzen
w danej przestrzeni. W teorii informacji najczesciej stosuje si¢ logarytm o podstawie r=2
(wtedy jednostka entropii jest bit). Dla r=e jednostka entropii jest nat (nit). Powyzsza
definicja entropii moze by¢ rozszerzona na zmienne ciggle i wtedy entropia H na wektorze

I 0 gestosci prawdopodobienstwa f(i) moze by¢ zdefiniowana jako:

H(i) = —Jf(i)log f)di (5.21)
Okazuje si¢, ze najwigksza entropi¢ sposrod zmiennych losowych o jednakowej wariancji
ma rozktad normalny i wynosi ona In(ov2me), gdzie o to odchylenie standardowe rozktadu.

Podstawowe wilasciwosci entropii to:

e jest nieujemna,

72



5. PRZETWARZANIE WSTEPNE SYGNALU

e jest maksymalna, gdy prawdopodobienstwa zaj$¢ zdarzen sa takie same,
e jestrowna 0, gdy stany systemu przyjmuja wartosci tylko 0 albo tylko 1,
e ma wlasciwos¢ superpozycji — gdy dwa systemy sa niezalezne, to entropia sumy

systemow réwna si¢ sumie entropii.

Aby otrzyma¢ miare ,,niegaussowosci”, ktéra jest réwna zero dla rozktadu normalnego

I zawsze nieujemna, zdefiniowano negentropi¢. Negentropia J jest zdefiniowana jako:

J@) = H(Ygauss) = H(¥) (5.22)
gdzie Ygauss to zmienna losowa o rozkladzie normalnym i wariancji takiej jak wariancja
wektora y. Uzycie negentropii jest ktopotliwe z punktu widzenia obliczen, dlatego stosuje si¢
rézne przyblizenia negentropii. Jedng z metod takiego przyblizenia jest zastosowanie

momentow wyzszych rzedow (Jones 1 Sibson, 1987) [42]:

1 1
~ —E{y3}? + —kurt(y)? 5.23
J) ~ S E(Y*Y + ghurt(y) (5.23)
gdzie y jest zmienng losowg o wartosci $redniej rownej 0 i wariancji rownej 1.
Inna funkcja przyblizajagca negentropig, ktéra ma praktyczne zastosowanie w metodzie ICA

(Hyvarinen 1998), to [64]:

14
J) = ) KIEGO) - EG@)P? (5.24)

Gdzie k; jest dodatnia statg, v zmienng o rozktadzie gaussowskim, sredniej zero i wariancji
rownej jeden, natomiast G; s3 funkcjami niekwadratowymi. Najczesciej jako funkcje
G wybiera sig¢:

1
G,(v) = = log cosh a;v (5.25)
1

G,(v) = —exp (—v?/2) (5.26)
gdzie /<a,;<2 jest dowolnie wybrang stalg. Tak otrzymane przyblizenie negentropii daje
dobry kompromis pomigdzy wlasciwosciami dwoch klasycznych miar niegaussowosci: to jest
kurtozg i negentropia liczong z definicji. Dodatkowo takie przyblizenie jest proste i szybkie
W obliczeniach. Warto zaznaczy¢, ze istnieja jeszcze inne miary, na ktorych opiera si¢
estymowanie nowych sktadowych niezaleznych, jednak nie zostang tu opisane szczegdtowo.
Zainteresowany czytelnik moze skorzysta¢ z pozycji literatury [9,100,41].

Do wyznaczenia sktadowych niezaleznych mozna tez wykorzysta¢ algorytm FastICA
zaproponowany przez Aapo Hyvirinena [42]. Dla jednej sktadowej, nowy kierunek

rzutowania danych w znajduje si¢ poprzez maksymalizacje niegausowosci (negentropii)
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zrzutowanych danych w'x. Negentropia aproksymowana jest za pomoca funkeji G1(v) (5.25).
Dla wyznaczenia odpowiedniego kierunku rzutowania, ktory maksymalizuje negentropig,
wykorzystuje si¢ iteracyjng metode przyblizen Newtona. Algorytm poszukiwania jednego

komponentu (kierunku) mozna przedstawi¢ w nastepujgcych krokach:

e 1. Wybierz dowolny wektor losowy w,
e 2. Oblicz wektor W+=E{xG1(w'x)}-E{G1 '(W'x)}w,

w+
llw=+II’

e 3. Oblicz nowy wektor w =
e 4. Jesli rozwigzanie nie jest zbiezne wro¢ do punktu 2.

W zastosowaniu do EEG, celem ICA jest proba wyznaczenia nie jednego lecz kilku
kierunkow (sktadowych niezaleznych). Tak estymowane sktadowe beda reprezentowaly
przyblizone zrodta sygnatu EEG. Aby zapobiec temu, ze wszystkie sktadowe beda zbiegaty
podczas iteracji do tego samego maksimum trzeba przeprowadzaé ortogonalizacje wektorow
po kazdej iteracji. Jedna z najprostszych metod jest ortogonalizacja Grama-Schmidta. Metoda
ta pozwala przeksztatci¢ zbior liniowo niezaleznych wektoréw przestrzeni unitarnej w zbidr
wektorow ortogonalnych. Twoércy algorytmu FastICA proponuja natomiast uzycie metody
zaproponowanej przez Karhunena, to jest dekorelacji wektorow [51]. Aby zdekorelowac
wektory zawarte w macierzy W = (W, ..., wy)" nalezy wykona¢ operacje:

w=WwWwnh-12w (5.27)

W ten sposodb otrzymane wektory pozwalajag wyznaczy¢ nowe przebiegi sygnalow. Autor
przebadal kilka najpopularniejszych algorytmow ICA do separacji sygnalu EEG. Warto
zauwazy¢, ze trudna jest ocena przydatnosci algorytmu separacji ICA bez uruchomienia
kolejnych etapow to jest ekstrakcji cech oraz klasyfikacji. Algorytmy ICA moga mie¢
najwigksze znaczenie w separacji i usuwaniu artefaktow, ktére sg rejestrowane jako pewne
sktadowe sygnatu EEG.

Warto pamigtac, ze sama dekompozycja sygnaléw na nowe sktadowe nie mowi jeszcze nic
o pochodzeniu sygnatow. Do tego celu moze postuzyé macierz wag  skojarzonych z
konkretnymi elektrodami. Na rysunku 5.16 mozna zobaczy¢ w jaki sposob dzigki macierzy W
otrzymuje si¢ nowe skladowe niezalezne. Nowe sktadowe niezalezne powstaja dzieki
wymnozeniu kazdego zarejestrowanego sygnatu przez pewng wageg, dla danego kanatu, z
macierzy W. Na rysunku 5.16 mozna zaobserwowac, ze sktadowa pierwsza IC1 odpowiada za
artefakt pochodzacy od ruchu oczami. I rzeczywiscie sktadowa ta zakloca najbardziej sygnat
w okolicach przedniej czesci gtowy. Jednak biorac pod uwage jego pokazng amplitude, moze

on mie¢ niekorzystny wplyw na wszystkie rejestrowane potencjaty. Rozktad na glowie
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poszczegbdlnych sktadowych mozliwy jest do uzyskania dzigki zobrazowaniu rozktadu wag
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Rys 5.16. Schemat dziatania ICA

Istnieje mozliwos¢ usunigcia niepozadanych sktadowych z zarejestrowanego sygnatu EEG.
W wyniku separacji, pojawi¢ sie moga sygnaty, ktérych pochodzenie utozsamiane jest
Z aktywnoscig migsni lub szumoéw. Jesli odpowiednie sktadwe zostang usunigte mozliwe jest
stworzenie sygnatow EEG bez zaktocen 1 artefaktow. Na rysunku 5.17 mozna zobaczy¢, ze
usuni¢cie sktadowych IC1 oraz 1C4, ktore sa artefaktami migéni i ponowne stworzenie
sygnatéw za pomocg macierzy w, pozwala usung¢ z przebiegu EEG wspomniane artefakty.
Przedstawione w tym rozdziale metody wstepnego przetwarzania sygnatu EEG majg duze
znaczenie dla kolejnych etapéw dziatania systemu BCI, to jest ekstrakcji cech i klasyfikacji.
Od metod przetwarzania wstepnego oczekuje si¢ stworzenia nowych ,lepszych” sygnatow,
mniej zaszumionych i mniej zaburzonych artefaktami. Cho¢ przedstawione przez autora
algorytmy przetwarzania wstgpnego sa znane to zostaly opisane z zamieszczeniem
czastkowych wynikéw autorskich implementacji. Istotnym novum jest przebadanie ich
zastosowania w interfejsach mozg-komputer dla ograniczonego, w sposdb znaczacy, zbioru
elektrod.
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Rys 5.17. Schemat postgpowania przy usuwaniu artefaktow z sygnatu EEG za pomoca metody ICA
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

Zasadniczym celem etapu ekstrakcji cech jest proba jak najlepszego ilosciowego opisania
wihasciwosci sygnatlu EEG, podlegajacego klasyfikacji. W wyniku tego procesu powstaja
wektory zawierajace cechy, ktore umozliwiajg trenowanie klasyfikatora. Zaklada sie¢, ze
sygnaly EEG zostaty juz przetworzone wstgpnie, co zostato opisane dokladnie w rozdziale 5.
Proces ekstrakcji cech z sygnalu EEG, na uzytek interfejsu mozg-komputer, byt juz
przedmiotem wielu intensywnych badan. Powstaly wigc, swego rodzaju recepty na
pozyskiwanie najlepszych cech, jednak wiadomo tez, ze cechy te moga by¢ roézne dla ré6znych
uzytkownikéw, a nawet zmienia¢ si¢ z czasem dla tego samego uzytkownika. Takimi
cechami, w przypadku wyobrazanie sobie ruchu (ERD/ERS), s3 najczeSciej parametry
czestotliwosciowe sygnalu. W tym etapie dokonane zostanie jedynie porownanie metod
ekstrakcji cech z sygnalu EEG na uzytek interfejsu mozg-komputer. Tak szerokie
poréwnanie, na tym samym zbiorze sygnatow EEG, nie jest znane autorowi.

Ogolnie, metody ekstrakcji cech charakteryzuje duza roéznorodnos$¢. 1 cho¢ niektore
sposrod pozyskiwanych cech maja jasng interpretacj¢ fizyczng, to zwykle trudno jest
przewidzie¢ wyzszo$¢ jednych nad drugimi. Z drugiej strony, dobrane w odpowiedni sposdb
cechy majg olbrzymi wplyw na jakos$¢ klasyfikacji. Nalezy podkresli¢, ze we wszystkich
przypadkach cechy trzeba generowa¢ w czasie rzeczywistym, bowiem na ich podstawie
klasyfikator ma dziata¢ w trybie ciagtym (on-line) bez opdznien. Na rys. 6.1 zaprezentowano
sposob generowania cech z N kanatowego sygnatu EEG, wykorzystujac przesuwne okno
Czasowe.

Trzeba zwroci¢ uwage, ze kazde pojedyncze okno czasowe sygnatu EEG zawiera kilka
(np. N) kanatow, zatem jesli liczba cech dla pojedynczego kanalu wynosi K, to dla N kanatow
(elektrod) liczba tych cech wyniesie KxN. Efektem niektorych metod ekstrakcji jest
olbrzymia liczba cech, co zwigksza problem klasyfikacji i przedtuza czas obliczen.

Celem czastkowych badan przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy, byto wskazanie
najlepszych metod ekstrakcji cech sposréd juz znanych oraz zaproponowanie nowych,
dedykowanych - na uzytek interfejsu mozg-komputer. Nalezy podkresli¢, ze zaprezentowane
nowe metody moga zosta¢ uzyte wszedzie tam, gdzie istnieje problem klasyfikacji sygnatu

EEG, a nie tylko w interfejsach mozg-komputer.
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Rys. 6.1.Sposob generowania cech z wielokanatlowego zapisu EEG

W przypadku interfejsow synchronicznych jednoznacznie wiadomo kiedy rozpoczynac
analiz¢ sygnalu EEG oraz etap ekstrakcji cech. W przypadku systemu asynchronicznego
zadanie jest znacznie trudniejsze. Nalezy analizowa¢ réwnie wnikliwie kazde potozenie okna
czasowego na sygnale EEG (przesuwanego z duza precyzja), aby jak najszybciej podjaé
decyzje - po wykryciu zamiaru uzytkownika. Opisywane w pracy metody ekstrakcji cech
dotycza, dla uproszczenia, jednosekundowego okna z pojedynczego kanatu.

Nie nalezy myli¢ etapu ekstrakcji cech z ich p6zniejsza selekcja. Selekcja cech zawiera
zupelnie inne podejscie 1 operuje na uprzednio wygenerowanym zbiorze cech. Niektorzy
badacze, rowniez metody rzutowania wielowymiarowego, np. PCA, LDA, zaliczaja do etapu
ekstrakcji. Faktycznie techniki te daja nowe cechy, jednakze sa one pewnag kombinacja
liniowg cech wejSciowych, uprzednio pozyskanych. Reasumujac, istnieja techniki
umozliwiajgce poprawienie efektywnosci oraz ograniczenie liczby juz wyekstrahowanych
cech, ktore adekwatnie do dziatania, mozna okre§la¢ mianem selekcji. Selekcja cech stanowi

przedmiot nast¢pnego rozdziatu rozprawy.

6.1 Wariancja

Teoria dotyczaca interfejsow mozg-komputer, moéwi o zmianie aktywnos$ci (energii)
odpowiednich czgs$ci mozgu podczas wykonywania pewnych zadan myslowych. Stad wydaje
sie, ze najprostszg cechg, do wykorzystania w tym przypadku, jest energia sygnalu EEG
mierzona w okreslonym pasmie czestotliwosci. Najczesciej analizowanym 1 najbardziej

odpowiednim, jest pasmo: 8Hz+30Hz. Dlatego sygnal na etapie przetwarzania wstepnego
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musi by¢ poddany filtracji pasmowo-przepustowej. Najprostszg miarg, skojarzong z energia
sygnalu jest wariancja. Wariancja to pewna miara rozrzutu od warto$ci $redniej. Wariancje
obliczy¢ mozna na kilka sposobdw, jednym z nich jest:
Var(X) = E[(X — w)?] (6.1)
gdzie u to $rednia sygnatu, a operator E[X] oznacza warto$¢ oczekiwang X. Zdarza sie, ze
energia sygnalu EEG przyjmuje warto$ci znacznie wigksze od $redniej (outsiderzy), co moze
zaburzy¢ rozktad cech. Wtedy warto zastosowa¢ operacje logarytmowania. Cechg jest
logarytm z wariancji sygnatu:
C =log (Var(X)) (6.2)
Tak wygenerowane cechy sg domyslnie stosowane w metodzie CSP oméwionej doktadnie
w rozdziale dotyczacym przetwarzania wstepnego. Na rys. 6.2 przedstawiono schemat
przetwarzania sygnatu EEG dla zaproponowanego interfejsu BCI. Ekstrakcja cech w tym

wypadku oznacza obliczenie wariancji.

Sygnat EEG, 32 kanaty
- - ™
Filtracja
pasmowoprzepustowa
8-30 Hz
\_ J/ J
( a
Dzielenie sygnatu na
okna 1-sekundowe
\ y,
s \L ~
Ekstrakcja cech
A . vy
)
e N
Klasyfikacja
\_ J

Rys. 6.2. Schemat przetwarzania sygnatu EEG w zaproponowanym systemie BCI

Podczas eksperymentow autor zauwazyl, ze inne operacje matematyczne zastosowane na
wariancji daja jeszcze lepsze wyniki klasyfikacji. Do takich operacji nalezy pierwiastkowanie,
ktére réwniez zmniejsza wartosci liczbowe ,,outsiderow” i jednoczes$nie powoduje, ze sg to

wartosci zawsze dodatnie (6.3):

¢ =Var(X) (6.3)
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

W przypadku wariancji, dla wybranego okna sygnalu EEG, z wielu prébek sygnatu,
otrzymuje si¢ tylko jedng warto$¢ C. Dla wigkszej liczby (na przyklad 32) elektrod mozliwa
jest wizualizacja S$rednich rozktadow cech dla poszczegdlnych zadan myslowych. Takie

przyktadowe rozktady, dla trzech typowych klas K2, K3, K7 przedstawiono na rys. 6.3.

K2 K3 K7
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Rys. 6.3. Rozrysowane na glowie $rednie cechy sqrt(var(X)) dla trzech typowych zadan mys$lowych

Mozna zaobserwowaé, ze rozktady cech sg rézne dla réoznych zadan. Doktadna analiza
takich rozktadéw oraz ocena, ktore elektrody najlepiej roznicuja dwie klasy zostanie

przedstawiona w dalszej czgsci pracy.

6.2 Widmo sygnatu

Z badan dotyczacych interfejsu mozg-komputer, raportowanych w pracach [146,114,39]
wynika, ze rozrdznienie zadan myslowych moze odbywac si¢ w sposob selektywny,
W wybranych pasmach czestotliwosci. W celu wykrycia, ktére czestotliwosci maja najwigksze
znaczenie autor uzyt dyskretnej transformacji Fouriera (DFT) do ekstrakcji cech. DFT
przeksztalca skonczony zbior probek sygnatu (Xo, X1, X2, Xn-1) W ciag prazkow widma (Xo, X,
X2, Xn-1) [30]:

N-1

X, = Z s (6.4)

n=0

Gdzie: 0 <k <N-1, w, = esz", J jednostka urojona, k- numer prazka widma, n - numer
probki sygnatu, X, - warto§¢ amplitudy probki sygnalu, N - liczba probek. Dla sygnalow
rzeczywistych, ze wzgledu na symetri¢ widma, wystarczy uwzgledni¢ tylko potowe prazkow
N/2. Wiadomo, ze uzyteczne pasmo sygnalu EEG, zawiera si¢ w granicach od 0,5Hz do
40Hz. Mozna zatem jako cechy wybra¢ wartosci bezwzgledne (modut) prazkoéw widma z tego

zakresu. W ten sposob z kazdego okna sygnalu EEG otrzyma¢ mozna N/2 cech (rys. 6.4).
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Rys. 6.4. Generowanie cech dla pojedynczego kanatu z zastosowaniem FFT

Zaktadajac, ze czestotliwo$é probkowania wynosi f=512 Hz (przyjety standard),
przeprowadzajac analiz¢ z zastosowaniem 512-punktowej transformacji Fouriera otrzymac
mozna 256 prazkoéw widma (z rozdzielczoscig 1Hz). Z tych 256 prazkow wystarczy wybrac
tylko te, ktore przypisane sa do czgstotliwosci od 1Hz do 40Hz. Tym sposobem, dla
pojedynczego okna czasowego (kazdego kanalu) otrzymuje si¢ 40 cech. Dla 32-
elektrodowego systemu daje to: 40 prazkow x 32 elektrod=1280 cech. Zwykle w przypadku
analizy widmowej stosuje si¢ okna czasowe o wymyslnych ksztattach, aby zminimalizowaé
skutki analizy asynchronicznej. Jednak podczas przeprowadzonych eksperymentow okazato
si¢, ze stosowanie okien czasowych (Blackmana, Hamminga, Hanna, Kaisera), zwigzane
z modyfikacja amplitud sygnatu, pogarsza jakos¢ klasyfikacji. Na rys. 6.5 zobrazowano,
usrednione dla wielu okien, widma sygnatu EEG, dla klas K2 K3 i K7.

Wygenerowane w ten sposob cechy dobrze opisuja sygnat w dziedzinie czgstotliwosci, ale
jest ich bardzo duzo. Natomiast, podejscie zaproponowane przez autora pozwala na
znalezienie doktadnych czestotliwosci (cech), ktore najbardziej rdznicujg poszczegdlne klasy.

Do tej pory stosowano czgstotliwosci w pewnych szerokich pasmach.
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Rys. 6.5. Usrednione dla wielu okien, widma sygnatu EEG dla klas K2 K3 i K7 pochodzace od dwu
wybranych elektrod (prazki od 1Hz do 40Hz)

Cechy otrzymane za pomoca dyskretnej transformacji Fouriera obrazuja warto$¢ amplitudy
sygnatu dla poszczegolnych sktadowych czgstotliwosciowych. Jednak okazuje sig, ze
wlasciwosci sygnalu EEG wygodniej opisa¢ jest w poszczegdlnych podpasmach uzytecznego
pasma tego sygnatlu [32,16]. Jedng z metod pozwalajaca na obliczenie energii sygnatlu
W pewnym pasmie czestotliwosci jest widmowa gestos¢ mocy.

Definicje widma gestosci mocy sygnatu mozna przedstawi¢ wzorem [16]:

Self) = D Re(D)e 20 (65)

m=—oo
gdzie Ry«(7) - funkcja autokorelacji, fs- czgstotliwos¢ probkowania. Widmowa gesto$¢ mocy
mozna policzy¢ na wiele sposobow. Jednym z najbardziej praktycznych jest wykorzystanie do
tego celu transformacji Fouriera. Zgodnie z tym podej$ciem estymacja widma gesto$ci mocy

odbywa si¢ na podstawie wzoru:

2
S = 20 (65

gdzie X(f) jest transformacja Fouriera, a N oznacza rozmiar transformaty. Aby obliczy¢
energi¢ sygnalu w wybranym pasmie nalezy zsumowaé wartosci amplitud odpowiednich,
interesujacych nas prazkow widma podniesionych do kwadratu. Dzigki takiemu podejsciu

mozliwe jest wyselekcjonowanie pewnych, znaczacych z punktu widzenia efektywnosci
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klasyfikacji, prazkéw, a tym samym ograniczenie liczby cech drogg ich selekcji. Podczas
swoich badan autor, bazujac na teorii, w sposob selektywny dobieral rézne podpasma
czestotliwosciowe jako zrodia cech: 8Hz+12Hz i 8Hz+30Hz, oraz 8Hz+12Hz i 18Hz+25Hz.
Dobor podpasm odbywat si¢ w obszarze sygnatu EEG przepuszczonego przez filtr pasmowo-
przepustowy: 8Hz+30Hz. W charakterze cech wykorzystywano energi¢ sygnatu EEG zawarta

w poszczegdlnych podpasmach czestotliwosci.

6.3 Statystyki wyzszych rzedow detali transformacji falkowej

Tradycyjna transformacja Fouriera podczas przejscia z dziedziny czasu do dziedziny
czgstotliwosci powoduje utrate informacji o czasie (nie mozna powiedzie¢, w ktorych
chwilach czasu wystepowaly poszczegélne sktadowe czgstotliwosciowe). Transformacja
falkowa pozwala na przeniesienie sygnatu z dziedziny czasu do dziedziny czas-skala. Przy
czym skala ma swoje odniesienie do czgstotliwosci. Dzigki temu mozliwa jest analiza sygnatu
jednoczesnie w dziedzinie czasu i1 czgstotliwosci (Scisle skali). Dlatego falki nadaja sie
doskonale do analizy sygnatow niestacjonarnych. Ponadto transformacja falkowa ma
nieograniczony zbidr funkcji bazowych, zwanych falkami, za pomoca ktérych w sposob
bardziej skuteczny mozna aproksymowac sygnaty o roznych ksztattach. Duzg zaleta
transformacji falkowej, w porownaniu z krotkoczasowa transformacja Fouriera (STFT), jest
podzial plaszczyzny czas/czgstotliwo$s¢ na fragmenty z uzyciem okien czasowo-
czestotliwosciowych. Chodzi o modyfikacj¢ rozdzielczo$ci analizy w zaleznosci od zakresu

czestotliwosciowego. Roznice mozna zaobserwowac na rysunku 6.6.

Czestotliwosé

czas

Amplituda

czas

Skala

czas

Amplituda

czas

Rys. 6.6. Poro6wnanie krotkoczasowej transformacji Fouriera (STFT) z transformacjg falkowa (DWT)
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Sygnat x(t) moze zosta¢ przyblizony za pomoca superpozycji sktadowych, tak zwanych
falek. Reprezentacja falkowa jest funkcja dwoch zmiennych: skali m oraz przesunigcia
n funkcji w(?) zwanej falka matka [134,3]:

F©=) ) dmab@ ™t =) (6.7)

Wspotczynniki dp , oblicza si¢ podobnie jak w przypadku transformacji Fouriera:

Apn = 2" f f®Y2™™t —n)dt (6.8)

Z falki matki w, za pomocg skalowania, tworzone sg nowe (najczgsciej ortogonalne)
funkcje bazowe. Funkcje te charakteryzuja si¢ dobra lokalizacja w czasie oraz ograniczonym
pasmem w dziedzinie czgstotliwosci. Istotng cechg reprezentacji falkowej jest to, ze zawiera
w sobie informacje o sygnale na réznych poziomach szczegoétowosci. Odpowiedni dobor
falki-matki umozliwia precyzyjne wydobycie wiasciwego sygnatu sposrod wielu sktadowych,
na odpowiednim poziomie dekompozyciji.

Praktyczng implementacj¢ dyskretnej transformacji Falkowej (Discrete Wavelet Transform
- DWT) zaproponowat Mallat [81] w 1988 roku. Algorytm ten polega na dekompozycji
sygnatu na skladowe przy uzyciu par filtrow cyfrowych. Sygnal za pomoca odpowiednich
filtrow moze zosta¢ roztozony na detale (szczegoty) oraz aproksymacje (przyblizenia). Detale
otrzymuje si¢ dzigki zastosowaniu filtru gornoprzepustowego, zas aproksymacje po
zastosowaniu filtru dolnoprzepustowego (rys 6.7). Zaréwno filtr gérnoprzepustowy jak 1 filtr
dolnoprzepustowy sg powigzane z ksztattem falki. Na wyjsciu filtrow przeprowadzana jest

decymacja sygnatu. W ten sposob otrzymuje si¢ redukcje probek o polowe.

cD Wysokie czestotliwosci

’ e @7%%%%«@

256 wpsolczynnikéw DWT

S

AVAVAN

512 prébek cA Niskie czestotliwosci

= DA

256 wpsolczynnikéw DWT

Rys. 6.7. Pierwszy stopien dekompozycji Mallata
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

Stosujac wielokrotnie proces dekompozycji do kolejnych aproksymacji mozna otrzymac

tak zwang piramid¢ Mallata (rys. 6.8).

ol |

[=

dj

Rys. 6.8. Piramida Mallata

W wyniku zastosowania algorytmu wielorozdzielczej dekompozycji Mallata dla kazdego
okna czasowego (fragmentu) sygnatu EEG, otrzymuje si¢ zbiér detali (jeden na kazdym

poziomie dekompozycji) oraz jedng, ostatnia aproksymacj¢. Przyktad rozktadu 1-

sekundowego przebiegu sygnalu EEG (okno czasowe) na skladowe falkowe,
Z wykorzystaniem 7 pozioméw dekompozycji, zamieszczono na rys. 6.9.
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Rys. 6.9. Przyktad wielorozdzielczej analizy sygnatu EEG (detale d,+d- i aproksymacja a;)
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

Kazdy detal dekompozycji Mallata moze by¢ interpretowany jako sygnal przefiltrowany
odpowiednim filtrem pasmowo-przepustowym. W odniesieniu do sygnalu EEG autor
zaproponowatl uzycie siedmiu detali dekompozycji. Przy czym, liczba detali jest
uwarunkowana liczbg probek w sygnale wejsciowym (decymacja).

Nastepnym etapem zaproponowanej metody ekstrakcji cech, bylo wyznaczenie statystyk
wyzszych rzedow (Higher Order Statistics - HOS) dla kazdego z wyznaczonych detali.
Oprocz wariancji do statystyk tych zaliczy¢ mozna sko$nos¢ i kurtozg. Wariancje interpretuje
si¢ najczesciej jako miare rozrzutu od Sredniej. Wspotczynnik skosnosci to pewna miara
asymetrii rozktadu gestosci prawdopodobienstwa. Skosnos¢ dla wektora X wyznaczy¢ mozna

wedtug wzoru:

_Ea-w? (6.9)
0-3

Sk
gdzie E(X) oznacza warto$¢ oczekiwang X, a ¢ 0znacza odchylenie standardowe wektora Xx.
Wspodtezynnik skos$nosci przyjmuje warto$¢ zero dla rozktadu symetrycznego. Wartosci
ujemne sko$nos¢ przyjmuje dla rozktadow o lewostronnej asymetrii (wydtuzone lewe ramie
rozktadu), a wartosci dodatnie dla rozktadéw o prawostronnej asymetrii (wydtuzone prawe
rami¢ rozktadu).

Inng statystyka pomocng rowniez w ekstrakcji cech jest kurtoza, opisana juz w rozdziale
dotyczacym przetwarzania wstepnego sygnatow EEG (wzér 5.17). Jest to pewna miara
oddalenia ksztattu rozktadu gestosci prawdopodobienstwa od gaussowskiego.

W  kontekscie przyjetych zalozen, dla jednosekundowego okna sygnatu EEG,
Z pojedynczej elektrody, otrzyma¢ mozna 7 detali. Dla kazdego z detali wyliczane sg 3
statystyki wariancja, sko$nosc¢ i kurioza. W ten sposob otrzymaé¢ mozna 3 HOS x 7 detali = 21
cech. W przypadku uzycia 32 elektrod otrzymuje si¢ 32 elektrody x 21 cech = 672 cechy.

Jak juz wspomniano, waznym elementem, przy analizie sygnatu metoda falkowa jest dobor
odpowiedniego ksztattu falki matki. Podczas eksperymentow autor przebadal wptyw réznego

rodzaju falek na proces klasyfikacji.

6.4 Wspolczynniki modelu autoregresyjnego (AR)

Model autoregresyjny, w zastosowaniu do interfejsow mozg-komputer, zostat
przedstawiony w pracach [1,106,155]. Opisuje on procesy dyskretne, w ktorych wartos$¢

sygnatu w danej chwili jest kombinacja liniowa p wartosci probek poprzednich:
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

p
Xi=c+ Z 0iXe_i + & (6.10)

i=1
gdzie ¢, ..., @p, to wspotczynniki (parametry) modelu, C jest stata, za$ &, oznacza szum bialy.
Przed przystgpieniem do tworzenia modelu nalezy wybra¢ odpowiedni rzad. Dobor rzgdu
modelu nie jest sprawa prosta [88]. Zaproponowano roéwniez wiele metod estymacji
wspotczynnikow modelu [90,53]. Idea modelowania parametrow AR przedstawiona jest na

rysunku 6.10.

szum AR Filtr sygnat EEG

Rys. 6.10. Idea modelowania parametrow AR

W modelu AR przyjmuje si¢, ze na wejsScie podawany jest szum, natomiast na wyjsciu
otrzymywany jest estymowany sygnat EEG. Wspoétczynniki modelu AR moga by¢ skojarzone
ze wspotczynnikami odpowiedniego filtru FIR. Celem badan, w kontekscie rozprawy, byto
uzycie wspotczynnikow modelu AR w charakterze cech. Autor przebadal kilka modeli
réznych rzedoéw 1 okreslit wptyw rzedu modelu na proces klasyfikacji. W przypadku, gdy rzad
modelu wynosit p, z kazdego pojedynczego kanatu otrzymano p cech. Typowo p=10, a zatem

dla jednosekundowego okna globalna liczba cech wynosi: 32 kanaty x 10 cech=320 cech.

6.5 Oprogramowanie autorskie *"'Feature_Toolbox""

Prowadzenie badan w ramach rozprawy wymagato Zmudnego 1 pracochtonnego,
powtarzanego wielokrotnie, wydobywania roznego typu cech z sygnalu EEG. Celem
uproszczenia dziatan w tym zakresie, autor stworzyt program, dzieki ktéoremu proces
generowania cech stat si¢ prosty i intuicyjny [66]. Program umozliwia generowanie cech z
uzyciem takich metod jak: FFT, DWT/HOS, AR. Parametry algorytméw moga by¢ dowolnie
modyfikowane. Dodatkowg jego zaleta jest mozliwos¢ wykorzystania do ekstrakeji cech z
innego typu sygnatow (wielokanatowych), nie tylko z sygnatu EEG. Obraz panelu czolowego

do obstugi programu zamieszczono na rys. 6.11.
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B feature_toolbox

FFT, HOS (DWT), AR
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Rys. 6.11. Panel czotowy programu FE_Toolbox zaimplementowanego przez autora

Podstawowymi parametrami, ktore nalezy zdefiniowa¢ w celu wygenerowania cech s3:

e nazwa macierzy sygnalu EEG, z ktdrej majg zosta¢ wygenerowane cechy,
e szerokos$¢ okna czasowego, z ktérego ma nastepowac generowanie cech,

e wartos¢ czestotliwosci probkowania sygnatu,

stopien naktadania okien czasowych,

e nazwa wektora wyjsciowego, ktéry ma zawiera¢ cechy sygnatu EEG.

W metodzie HOS na wspotczynnikach DWT uzytkownik moze dodatkowo zdefiniowac:

e typ uzytej falki,
e liczbe poziomdéw dekompozycji (detali),

e rodzaj parametru: sko$no$¢, wariancja czy kurtoza.

Model AR wymaga zdefiniowaniu rzedu. Dla cech typu FFT uzytkownik definiuje typ
wykorzystanego okna czasowego.

Niejednokrotnie, liczba wygenerowanych przez program cech jest bardzo duza, stad aby
utatwi¢ prace uzytkownikowi, generowana jest dodatkowa macierz, zawierajaca doktadny
opis wygenerowanego wektora cech. Macierz ta okazala si¢ bardzo przydatna w kolejnych
etapach pracy. W znaczacy sposob utatwita okreslenie, ktore cechy najlepiej nadajg si¢ do

dyskryminacji klas.
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6. EKSTRAKCJA CECH Z SYGNALU EEG

Nalezy zwréci¢ uwage, ze proces ekstrakcji cech nierzadko powoduje wygenerowanie
duzej liczby cech, co moze pocigga¢ za soba pewne utrudnienia w realizacji systemu.
Z drugiej strony, wigksza liczba cech lepiej opisuje wilasciwosci sygnatu EEG. Z tym
problemem wigzg si¢ rowniez parametry okna czasowego. Autor przebadat wplyw szerokosci
okna czasowego 1 sposob nakladania okien na przebieg procesu generowania cech oraz
p6zniejszej klasyfikacji.

Waznym elementem praktycznego zastosowania proponowanych metod ekstrakcji cech
jest mozliwos$¢ ich implementacji w czasie rzeczywistym. Nalezy pamigtac, ze etap analizy
sygnatlu EEG, w sesji kalibracyjnej moze odbywac si¢ w trybie off-line, natomiast jego
dziatanie praktyczne wymaga prowadzenia ekstrakcji cech w czasie rzeczywistym.

W tabeli 6.1 znajduje si¢ podsumowanie dotyczace liczby cech dla réznych metod

ekstrakciji.

Tabela 6.1 Rozmiary wektorow cech dla réznych metod ekstrakcji z 1-sek., 32 kanatowego zapisu EEG

Sposob generowania cech | Liczba cech z 32 kanatéw
Wariancja (Energia) 32
FFT 1280
PSD 96
HOS/DWT 672
AR 512
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Etap ekstrakcji cech miat na celu wydobycie pewnych charakterystycznych cech z sygnatu
EEG. Wynikiem tego procesu byty wektory cech. Liczba cech w zaleznosci od uzytej metody
wynosita od 32 do 1280. Zbyt duza liczba cech nie pozwala na poprawne uczenie i sprawne
dziatanie klasyfikatora. Dlatego istotnym problemem okazat si¢ etap selekcji, a $cislej
ograniczenia liczby cech. Istota selekcji cech jest pozostawienie efektywnych cech, ktore
wnosza najwiecej informacji do procesu klasyfikacji. Oprocz tego autor podjal si¢ zadania
wskazania stowarzyszonych z nimi elektrod. Takie dzialania maja olbrzymiag wartos¢
praktyczng, umozliwiaja bowiem ograniczenie liczby elektrod, a co za tym idzie redukcje
czasu naklejenia elektrod i w ogole utatwiajg pdzniejszg obstuge interfejsu. Innym waznym
efektem ograniczenia liczby elektrod jest zmniejszenie czasu przetwarzania, analizy i
klasyfikacji sygnatu. Z drugiej strony, taka redukcja liczby kanatéw EEG powinna odbywac¢
si¢ jak najmniejszym kosztem jakosci i efektywnosci klasyfikacji. Bardzo waznym
elementem, proponowanych przez autora, automatycznych metod selekcji cech, jest
mozliwos$¢ ich dziatania bez angazowania uzytkownika. Zwykle, po wykonaniu sesji
kalibracyjnej, wybor cech dokonywany jest przez uzytkownika (system BCI2000 7).
Rozwigzanie problemu automatycznej selekcji cech znacznie uprosci sposob obstugi
interfejsu. Nalezy jeszcze raz zaznaczy¢, ze cho¢ teoretycznie znane jest optymalne
rozmieszczenie elektrod czy tez usytuowanie najlepszych cech, to nie jest mozliwe stworzenie
uniwersalnego zestawu cech! Przyktadowo, jak to juz zaznaczono w poprzednich czesciach
rozprawy, zestawy ,,najlepszych” cech w dziedzinie widma moga zmienia¢ si¢ z dnia na
dzien, a nawet z godziny na godzing - dla tego samego uzytkownika!

Istnieje wiele metod selekcji cech [133]. W najbardziej zaawansowanych rozwigzaniach,
selekcja cech moze by¢ powigzana z elementami ,, wydobywania wiedzy” (data-mining),
ktore umozliwiaja wskazanie najlepszych cech, czy wrecz odkrycie nowych, ktoére wniosa
najwiecej do procesu klasyfikacji [156]. Mozliwe jest rowniez wskazanie najlepszych cech
z uzyciem ztozonych algorytmow ewolucyjnych, np. wykorzystujac algorytmy genetyczne,
poprzez wielokrotne uruchomienie i zliczenie najczgsciej wypadajacych cech przy kazdym

kolejnym uruchomieniu. Najprostsze w zastosowaniach sa metody rankingowe lub tak zwane

7 Uniwersalny system przeznaczony do badania interfejsow mozg-komputer
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filtry [37,145,89]. W metodach tych nie uwzgl¢dnia si¢ wynikow klasyfikacji, a jedynie
wykorzystuje wiedzg o przynaleznosci do klasy. Zwykle metody te wypadaja gorzej, niz
metody selekcji oparte na wiedzy o trafnosci klasyfikacji (wrapper lub embeded). Jednakze
bardzo wazng zaletg metod rankingowych jest mozliwo$¢ uszeregowania cech od
»hajlepszych” do ”najgorszych”. Ta mozliwo$¢ istnieje rowniez w przypadku metod
dziatajacych z wykorzystaniem klasyfikacji. Do metod takich zaliczy¢ nalezy sekwencyjne
przeszukiwanie w przod (sequenctial forward selection - SFS). Poréwnanie metod

rankingowych i metod typu wrapper zawietrajg rysunki 7.1,7.2.

h 4

A 4

Zbidr cech Selekcja cech Klasyfikacja

Rys. 7.1. Model selekcji cech za pomocg filtrow (ranking) - bez wiedzy o klasyfikacji

[

Selekcja cech

[

Rys. 7.2. Model selekcji cech typu wrapper - z wykorzystaniem wiedzy o jakosci klasyfikacji

y

Klasyfikacja

\ 4

Zbidr cech

Zupehie innym sposobem redukcji cech jest zastosowanie rzutowania zmiennych na nowe
wspoélrzedne. NajczesSciej proces ten kojarzony jest z analizg sktadowych glownych (Principal
Component Analysis - PCA) oraz liniowa analiza dyskryminacyjng (Linear Discriminant
Analysis - LDA) [37]. Nowe cechy sa, w tych przypadkach, liniowa kombinacja cech
wydobytych w procesie ekstrakcji. Cho¢ takie podejscie moze polepszy¢ jakos¢ nowych cech,
to niesie ono pewne ograniczenie. Nie podaje w sposob bezposredni, tak jak bywa
w przypadku metod rankingowych wiedzy o tym, ktére cechy lepiej dyskryminuja dane. Nie
jest mozliwe bezposrednie uszeregowanie cech, stwierdzenie ktore cechy sa najlepsze.

Ponizej zostang opisane metody selekcji cech oraz elektrod, wykorzystywane przez autora
podczas eksperymentow. Metody te sg uniwersalne i mogtyby by¢ stosowane praktycznie dla
kazdego rodzaju cech wydobytych na etapie ekstrakcji. Dodatkowo, w przypadku interfejsu
mozg-komputer, nalezy uwzgledni¢ wigksza liczbe klas, co komplikuje znacznie problem
selekcji cech. Nie wystarczy wskaza¢ te cechy, ktore roznicuja dwie klasy, ale te ktore

pozwolg na rozrdznienie wickszej ich liczby.
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7.1 Metoda wizualnego wyboru elektrod

Jednym ze sposobow umozliwiajagcych okreslenie, ktore elektrody (oraz stowarzyszone z
nimi cechy) wnosza do procesu klasyfikacji najwigcej informacji jest wyznaczenie rdznic
usrednionych cech i ich wizualizacja na gtowie pacjenta. Wizualny wybor potozenia elektrod
ma wiele zalet. Po pierwsze jest bardzo intuicyjny, a po drugie selekcja cech/elektrod moze
by¢ szybko zweryfikowana przez specjalist¢ neurologa, znajacego podstawy funkcjonowania
mozgu.

Zalézmy, ze do rozrdznienia s3 trzy klasy nazwane odpowiednio K2, K3 i K7, a cechy
stanowi energia sygnatu EEG (opisana w poprzednich rozdziatach). Do wyznaczenia rdznic
usrednionych cech stuza rownania (7.1):

Ry3 = [u2 — u3l, Ra7 = |2 — pyl, R3z = |pu3 — py (7.1)

W wyrazeniu (7.1) symbole u,, pz, py; oznaczaja wartosci srednie cech wszystkich

elektrod odpowiednio dla klas: K2, K3 1 K7. Wynik rozrysowania rozktadu warto$ci jednego

ze wspotczynnikow (Rz7) zobaczy¢ mozna na rysunku 7.3.

MFC2-MFC7
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Rys. 7.3. Rozktad réznic $rednich warto$ci cech dla klas K2 1 K7

Do realizacji tego samego celu, w nastgpnym etapie, mozna wykorzysta¢ wspotczynnik K-
Fishera [91,92]. Wspotczynnik ten oprocz roéznicy w $rednich uwzglednia tez odchylenia
standardowe. W ten sposob wyznaczono wspotczynniki (7.2):

F = = =
23 oy+03 27 oz+a7’ 37

R23 R27 R37
F F o3+07 (72)
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gdzie o, 63, 67 oznaczajg odchylenia standardowe, liczone odpowiednio dla zbioréw cech
klas: K2, K3, K7. W ten sposob zobrazowano wspolczynniki przyporzadkowane do kazdej
z elektrod (rys. 7.4).
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Rys. 7.4. Rozktad wartoséci wspotczynnika Fishera dla cech z klas K3 1 K7

Inng miarg wskazujaca na ile cechy roznig si¢ od siebie moze by¢ stosunek ich wartosci

srednich. Stad w trzecim podej$ciu wyznaczono wspotczynniki:

_ M2 — 2 ks
S23 =00 S27 = S37 = (7.3)

Po ich wizualizacji otrzymano obraz zamieszczony na rysunku 7.5.
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Rys. 7.5. Rozktad stosunku srednich wartosci cech klas K2 i K7
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Otrzymane wyniki umozliwiajg wskazanie wtasciwych miejsc do umieszczenia elektrod na
glowie pacjenta poprzez wizualng oceng rozktadow. Cho¢ w przykladzie wykorzystano dane
dla cechy jaka byla energia sygnatu, to sposob ten jest bardzo uniwersalny i pozwala na
wykreslenie zaleznosci dla dowolnych cech. Nalezy zaznaczy¢, ze aby skutecznie zobrazowac
rozktad potencjalu na glowie wskazane jest uzycie wigkszej liczby elektrod (z nadmiarem).
Dla skutecznego rozrdznienia trzech klas trzeba poréwnac obrazy rozktadéw réznic pewnych
wspoOtczynnikéw pomigdzy parami klas: K2-K3, K2-K7, K3-K7.

Zobrazowanie rozktadow potencjatow pokazuje, ze mozliwe jest ograniczenie liczby
elektrod, co pozostaje w zgodzie z wiedza neuropsychologiczng. Zgodnie z nig najwigksze
potencjalty mu i beta pojawiaja si¢ na elektrodach C3 oraz C4. Opracowane w wyniku badan
algorytmy do wizualizacji przydatnosci cech, w przypadku wyobrazania sobie ruchu, sa
uniwersalne 1 moga postuzy¢ do wyznaczenia miejsc na gtowie podczas realizacji innych,

dowolnych zadan myslowych.

7.2 Metody rankingowe
7.2.1 T-statystyki

Podstawg omawianej metody jest uszeregowanie wybranych cech zgodnie z t-statystyka

Welcha. Najlepsze cechy to takie, ktore uzyskuja najwigksza wartosc t - testu Welcha [45]:

X=X

Z 2 (7.4)
NN,

gdzie x; to $rednia w 1-szej probie, o> wariancja W 1-szej probie a Njto licznoéé 1-szej

t =

proby. Podobnie dla drugie;j.

Wspotczynnik t mozna interpretowaé jako pewng wartos¢, ktéra mowi o stopniu
zroznicowania pomiedzy cechami dla dwdch rozpatrywanych klas. Autor uzywat wartosci
bezwzglednej parametru t. Im wigksza rdznica wartosci $rednich w liczniku wyrazenia (7.4)
I mniejsze wariancje zmiennych w mianowniku, tym wigkszy wspotczynnik t, a zatem
wigksza szansa na zréznicowanie klas za pomoca tych zmiennych. Zmienne mozna
uszeregowac zgodnie ze wzrostem parametru t i wybraé te z najwigkszymi wartosciami.
Osobnym problemem wciaz pozostaje liczba cech, dajaca najlepszy rezultat klasyfikacji.

Jako przyklad niech postuzy eksperyment z wykorzystaniem cech w postaci 40 prazkoéw
widma (FFT) sygnalu EEG z zakresu: 1Hz+40Hz. Zbior cech poddany zostal procesowi
selekcji z uzyciem t-statystyk. Miarg jakosci doboru cech byl blad nauki klasyfikatora.
Dodatkowo autor przeprowadzit badanie wptywu liczby cech na jako$¢ klasyfikacji.
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W wyniku procesu ekstrakcji cech otrzymano zbiory danych reprezentujace trzy klasy K2,
K3 oraz K7. Problem klasyfikacji dotyczy wigc przyporzadkowania 1-sekundowego zapisu
sygnatu EEG do jednej z trzech klas. Dzigki t-statystykom (7.4) mozliwe jest wyznaczenie
rankingu cech pomiedzy parami klas: K2-K3, K2-K7, oraz K2-K3. Autor zaproponowat jeden
wspolny wspotczynnik t; opisujacy t-statystyki pomigdzy wszystkimi mozliwymi parami klas
(7.5):

te = [tas]| + [ta7] + |t37] (7.5)

Wspotczynnik ten moze by¢ interpretowany jako tgczna miara zréznicowania pomiedzy
klasami. Im wigksza warto§¢ wspoOtczynnika t; tym cechy powinny bardziej réznicowac
populacje. W celu wyznaczenia wspodtczynnika t; dla kazdej z 1280 cech wyznaczono
wspotczynniki czastkowe: tps, tp; Oraz ts;, a nastepnie zsumowano ich wartosci bezwzgledne
zgodnie ze wzorem (7.5). Nastgpnym etapem bylo uszeregowanie cech pod wzgledem
warto$ci t; - od najwigkszej do najmniejszej. Procedure tworzenia globalnego parametru t;

zaprezentowano na rys. 7.6.

Wyznaczenie t,; Wyznaczenie t,; Wyznaczenie t,,

A 4

v

n

Wyznaczenie t,

A 4
Uszeregowanie
wzgledem t,

Rys. 7.6. Proces tworzenia wspotczynnika t; oraz sposoéb wyboru najlepszych cech

Na kolejnym etapie selekcji wybierana byta pewna liczba N najlepszych cech (z
najwickszg wartoscig tc). Waznym elementem sprawdzenia efektywnosci metody selekc;ji
cech jest okreslenie btedu klasyfikacji. Do wyznaczenia wartosci tego btedu uzyto 10-
krotnego testu krzyzowego (10-cross validation test). Caty zbior danych zostat podzielony na
10 podzbiorow. Klasyfikator trenowany byt na pierwszych 9-ciu zbiorach, a testowany na
ostatnim. Nast¢pnie proces trenowania obejmowat podzbiory od 1-8 oraz 10, a test
przeprowadzany byl na 9. Cykl ten byt powtarzany dla kazdego sposrod 10 podzbioréw. Test
byt przeprowadzony dla dwoch roznych klasyfikatorow: liniowa analiza dyskryminacyjna
(LDA) i kwadraturowa analiza dyskryminacyjna (QDA). W przekonaniu autora, bardziej
miarodajnym klasyfikatorem jest LDA separujaca klasy liniowo. Taki klasyfikator cechuje si¢

lepszymi wtasciwosciami generalizacyjnymi (danych z nowej sesji).
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Na efektywno$¢ trenowania klasyfikatora ma wptyw nie tylko jako$¢ cech, ale rowniez ich
liczba. Dlatego autor zmieniat liczbe uzytych cech, uprzednio uszeregowanych. Wyniki

eksperymentu zaprezentowane zostaty na dwu kolejnych rysunkach 7.7 1 7.8.
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Rys. 7.7. Blad klasyfikacji dla klasyfikatora LDA (t-statystyki i losowy wybor cech)
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Rys. 7.8. Blad klasyfikacji dla klasyfikatora QDA (t-statystyki i losowy wybor cech)
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Zaleta zaproponowanej, rankingowej metody selekcji cech, w poroOwnaniu z innymi
metodami jak np. algorytmy genetyczne, w zastosowaniu do interfejsoéw mozg-komputer, jest
niewatpliwie szybkos¢ szeregowania cech. Metoda pozwala na wyznaczenie najlepszych cech
dzigki rankingowi otrzymanemu poprzez zsumowanie parametrow t pomiedzy
poszczegdlnymi cechami. Autor zaproponowat takie podejécie, poniewaz podczas badan
okazato si¢ wielokrotnie, ze cechy uszeregowane wzgledem tyy, t13 Oraz t3 sg takie same. Na
jako$¢ klasyfikacji ma niewatpliwie wplyw liczba cech. Im wigksza liczba cech tym lepsze
objasnienic modelu (zjawiska). Wiegksza liczba cech daje mniejszy blad klasyfikacji
szczegoOlnie w przypadku testu krzyzowego. Autor przebadat wptyw liczby cech dla losowo
wybranych cech oraz dla cech po selekcji t-statystykami, na trafno$¢ klasyfikacji. Badania
wykonano dla klasyfikatorow LDA oraz QDA. Rysunki 7.7 oraz 7.8 obrazuja blad
klasyfikacji cech dla redukcji z zastosowaniem t-statystyk oraz dla losowo wybranej liczby
cech. Dla klasyfikatora LDA selekcja zaproponowang metoda pozwolita na ograniczenie
btedu klasyfikacji (dla 50 cech uzyskano btedy odpowiednio: 31% oraz 45% patrz rys. 7.7).
Zatem poprawa wynosi okoto 14%. Dla klasyfikatora QDA selekcja zaproponowang metoda
pozwolita na ograniczenie btedu klasyfikacji (dla 150 cech uzyskano btedy odpowiednio: 18%
oraz 33% patrz rys. 7.8). Zatem poprawa wynosi okolo 15%. Zauwazy¢ mozna, ze wraz ze

wzrostem liczby wybranych cech, maleje znaczenie zaproponowanej metody selekcji cech.

7.2.2 Wspélezynnik K-Fischera

Wazng miarg szeregowania wielkosci w metodach rankingowych jest wspomniany juz
wspotczynnik K-Fishera [126,139]. Im wigksza wartos¢ wspotczynnika, tym klasy sg tatwiej
separowalne. Wptyw na warto$¢ wspotczynnika K-Fischera ma réznica wartoSci $rednich
cech (proporcjonalno$¢) oraz suma odchylen standardowych danej cechy dla poszczegdlnych
klas (odwrotna proporcjonalnos¢). Analogicznie jak w przypadku t-statystyk wyznaczono
warto$¢ wspotczynnika:

Kc = Kp3 + K7 + K3y (7.6)

Podczas testow okazato si¢, ze uszeregowanie cech z pomocg t-statytsyk oraz za pomoca
wspélczynnika K-Fishera daje bardzo zblizone rezultaty. Wyniki testu dla K-Fishera
zaprezentowano na rysunkach 7.9 oraz 7.10.
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Rys. 7.9. Blad klasyfikacji dla klasyfikatora LDA (wsp. K-Fishera oraz losowo wybrane cechy)
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Rys. 7.10. Btad klasyfikacji dla klasyfikatora QDA (wsp. K-Fishera oraz losowo wybrane cechy)

Waznym etapem przeprowadzonych badan, byta proba wskazania ktore (konkretnie) cechy
niosa najwigcej informacji dla procesu klasyfikacji. W tym celu wyznaczono sume

wspotczynnikoéw K dla kazdej cechy (prazka widma) (rys 7.11).
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Rys. 7.11. Suma wspotczynnikow K dla poszczegdlnych cech (prazkow widma).

Otrzymane rezultaty jednoznacznie pokazujg, ze najlepiej do rozréznienia klas nadaja si¢
cechy (sktadowe widma) z zakresu 9Hz+11Hz oraz 20Hz+23Hz co jest zgodne z
dotychczasowa teorig. Mozliwe jest zatem wykreslenie rozktadu wartosci wspotczynnikéw K-

Fishera dla prazka o czestotliwosci 10 Hz i kazdej pary klas (rys 7.12).

K23 10Hz K27 10Hz K37 10 Hz
20 200 A A

Rys. 7.12. Rozktad warto$ci wspotczynnika K-Fishera dla 10 Hz

Aby uogolni¢ wiedzg na temat tego, ktore elektrody wnosza najwiece] do procesu
klasyfikacji autor zaproponowal wykreslenie rozktadu sumy wspotczynnikéw K-Fishera (Kc)
dla prazka 10Hz. Zestaw 32 elektrod rozmieszczono zgodnie ze standardem 10-20.

Najwicksze wartosci wspotczynnika K. wystepuja dla elektrod C3, C4 oraz Cz (rys. 7.13).
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Rys. 7.13. Rozktad wartos$ci wspotezynnika K, dla 10 Hz

Okazuje si¢, ze wspoOtczynniki K-Fishera oraz t-statystyki daja bardzo podobne rezultaty.
Bardzo czesto (ale nie zawsze), wyniki okreslenia najlepszych cech dla t-statytyk oraz wsp.
K-fishera byly takie same. Cho¢ w tych metodach selekcji nie wykorzystuje si¢ wiedzy na
temat jakosci klasyfikacji (w sposob zwrotny), mozliwe jest ograniczenie wartosci btedu
klasyfikacji 1 wyselekcjonowanie najlepszych cech (w tym wypadku podpasm czgstotliwosci)

oraz polozenia elektrod.

7.2.3 Korelacja wzajemna

Zaproponowana metoda bazuje na uszeregowaniu cech zgodnie z pewng miarg moéwiacg
0 tym w jakim stopniu dana cecha jest liniowo skorelowana z inng. Metoda ta jest efektem
przyjecia zatozenia, ze im mniej skorelowane sg cechy tym wiecej wnosza do opisu modelu.

Wygodna miarg korelacji liniowej dwoch cech jest estymator zwany wspolczynnikiem

Pearsona (7.7):
ryy = ————— (7.7)

gdzie cov(X,Y) oznacza kowariancje zmiennych X i Y, a gy oraz gy ich odchylenia
standardowe. Wartos¢ wspotczynnika korelacji rxy miesci si¢ w przedziale [-1,1]. Im wigksza

warto$¢ bezwzgledna wspolczynnika korelacji tym silniejsza zalezno$¢ liniowa pomiedzy
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zmiennymi. Warto$¢ wspotczynnika rxy=1 oznacza dokladnie dodatnig liniowa zaleznos$¢
pomiedzy cechami, rxy=0 - brak liniowej zaleznosci, za$ rxy=-1 doktadnie ujemng liniowa
zalezno$¢ miedzy cechami (jesli warto$¢ jednej zmiennej ros$nie to drugiej maleje).

Wartosci wspotczynnikdw korelacji migdzy cechami zebrane zostalty, w sposob
uporzadkowany, w macierzy korelacji. Jest to macierz kwadratowa symetryczna z "1" na

diagonalnej (rys. 7.14).

Xi | Xo | oo | Xp
X111 o | ... | I'm
Xolr |1 vee | Th2
Xn rn]_ rn2 e 1

Rys. 7.14. Przyktad macierzy korelacji dla zmiennych X;...X,

Zsumowanie odpowiednich wierszy (lub kolumn) macierzy korelacji daje miar¢ globalng S

mowigcg 0 tym w jakim stopniu dana cecha skorelowana jest z innymi (7.8):
Si=rpn+ 1+ o+ Tk (7.8)

gdzie K oznacza liczbe cech, a i numer cechy, dla ktérej wyznaczany jest wspotczynnik S. Im
mniejsza warto$¢ S tym cecha mniej skorelowana z innymi. Dzigki temu mozliwe jest
uszeregowanie cech od najmniej skorelowanych do najbardziej skorelowanych. Autor
wykonatl badania i ocenit jak metoda sprawdza si¢ w zastosowaniu do selekcji cech.
Dodatkowo poréwnano, jak liczba cech wplywa na btad klasyfikacji dla losowo wybieranych
cech. Standardowo w charakterze cech uzyto prazkéw widma FFT 1Hz+40Hz, dla 32
kanatow. W eksperymencie zastosowano dziesieciokrotny test krzyzowy. Wyniki klasyfikacji
(LDA, QDA) zaprezentowano na rysunkach 7.15-7.16.

Otrzymane wyniki dowodza, ze nastgpita redukcja bledu klasyfikacji, jednak sa to wyniki
gorsze niz w przypadku t-statystyki 1 wspolczynnika K-Fishera. Podczas badan autor
dodatkowo sprawdzil potaczenie metody selekcji ,,ranking wspdtczynnika korelacji” z metoda

,»t-statystyki”, ale nie dato to poprawy otrzymanych wynikow.
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Rys. 7.15. Blad klasyfikacji dla klasyfikatora LDA dla zastosowanej metody S-korelacji oraz losowo
wybranego zbioru cech
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Rys. 7.16. Btad klasyfikacji dla klasyfikatora QDA dla zastosowanej metody S-korelacji oraz losowo
wybranego zbioru cech
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7.3 Sekwencyjne przeszukiwanie w przéd® (SFS)

Kolejng wykorzystang do selekcji cech metoda bylo sekwencyjne przeszukiwanie w przod
(sequential forward selection - SFS) [44,45,132]. W metodzie tej, przy doborze najlepszych
cech wykorzystuje si¢ wiedze o ich przydatnosci w procesie klasyfikacji. Mozna jg zaliczy¢
do metod sitowych, sprawdzajacych, na biezgco, jako$¢ wybranych cech. Pierwszym krokiem
zastosowane] metody jest wybor jednej cechy. Cech¢ wybiera si¢ sprawdzajac btad
klasyfikacji dla kazdej z osobna. Ceche, ktora minimalizuje btad klasyfikacji wlacza si¢ do
poszukiwanego zbioru cech. W kolejnych etapach dodawane sg kolejne cechy do uprzednio
stworzonego zbioru.

Algorytm SFS mozna opisa¢ w nastgpujacy sposob:

e Zacznij od pustego zbioru cech Y,
e Sprawdz wszystkie cechy po kolei i sprawdz ich btad klasyfikacji,
e Wybierz ceche, ktéra daje najmniejszy btad klasyfikacji i dotacz do zbioru Y,

e  Wr6¢ do punktu 2 dopoki zbior Y nie zawiera N cech.

Wybér najlepszych cech moze by¢ kontynuowany, az do uzyskania satysfakcjonujacych
wynikow klasyfikacji lub do chwili skompletowania N cech. Duza wada zastosowanego
algorytmu jest dtugi czas jego wykonywania oraz duza ztozonos$¢ obliczeniowa (wybdr cech,
trenowanie 1 testowanie klasyfikatora). Celem wybrania 50 najlepszych cech, sposréd
wszystkich 1280, nalezy wykona¢: 1280+1279+1278+...+1230=64005 operacji (trenowania
i testowania klasyfikatora). Czas wykonywania takiego algorytmu wynosit kilka godzin na
komputerze klasy Core 2 Duo. W takich przypadkach, dlugi czas selekcji cech znaczaco
ogranicza mozliwos$¢ zastosowania SFS w systemach BCI. Duzg zaleta metody jest natomiast
znaczgca poprawa skutecznos$ci klasyfikacji. Jednak nalezy pamigtac, ze wybor cech odbywa
si¢ z uwzglednieniem wiedzy o skuteczno$ci klasyfikacji dla konkretnego zbioru danych.
Ostateczna weryfikacja moze by¢ wykonana na nowym zbiorze danych testujacych.

Ponizej (rys 7.17) przedstawiono wyniki uzyskane w przypadku wykorzystania algorytmu
SFS do selekcji cech w postaci 40 prazkéw widma (FFT) 1Hz+40Hz, z zastosowaniem
klasyfikatora w postaci LDA dla trzech, tradycyjnych zadan myslowych. Kryterium ,,stopu”

ustawione byto na dobdr 50 cech.

8 ttumaczenie autorskie
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Rys. 7.17. Zalezno$¢ btedu klasyfikacji od liczby cech, dla z metody SFS (klasyfikator LDA)

Okreslenie przydatno$ci poszczeg6lnych elektrod oraz prazkéw widma w charakterze cech
zobrazowano na rysunkach 7.18 i 7.19.
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Rys. 7.18. Czesto$¢ wystepowania cech na poszczegolnych elektrodach dla metody SFS (klasyfikator LDA)
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Rys. 7.19. Czesto$¢ wystepowania prazka widma, jako cechy dla metody SFS (klasyfikator LDA)

Dla opisanego wyzej przyktadu, btad klasyfikacji dla 50 cech wynosit 23.7%. Jest to
lepszy wynik niz w przypadku opisanych wcze$niej metod rankingowych. Metoda ta réwniez
pozwala na wyznaczenie najlepszych z punktu widzenia Klasyfikacji prazkéw widma
czestotliwosei jak i1 polozenia elektrod. Nalezy jednak z pewnag rezerwa podchodzi¢ do
wysuni¢tych wnioskow, bowiem cechy dobierane sg dla konkretnego zbioru danych.

Oprocz klasyfikatora LDA autor przeprowadzit badania na klasyfikatorze QDA. W wyniku
uzyskano bardzo mata warto$¢ bledu klasyfikacji (rzgdu 5%), ale bez mozliwosci uogdlnienia
wynikow na inne sesje uzytkownika (rys 7.20+7.22).
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Rys. 7.20. Zaleznos$¢ wartosci biedu klasyfikacji od liczby wybranych cech dla metody SFS (klasyfikator
QDA)
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Rys. 7.21. Czgstos¢ wystgpowania cech na poszczegbdlnych elektrodach, dla metody SFS (klasyfikator
QDA)
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Rys. 7.22. Czgstos¢ wystepowania prazka widma, jako cechy, dla metody SFS (klasyfikator QDA)

W metodzie SFS uzyskuje si¢ wyrazne wskazanie znaczacych cech z zakresow 8Hz+12Hz
oraz 18Hz+26 Hz oraz mozliwos¢ wyselekcjonowania znaczacych elektrod. Jednak metoda

SFS testowana na klasyfikatorze liniowym LDA i nieliniowym QDA daje rdzne rezultaty.
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7.4 Algorytmy genetyczne

W metodzie SFS, do selekcji cech, wykorzystano mato eleganckie rozwigzanie, jakim jest
,sifowe” testowanie cech. Bardziej wyrafinowanym rozwigzaniem jest wykorzystanie
algorytmow genetycznych (Genetic Algorithms - GA) [38,147,50,79,40]. Algorytmy
genetyczne ,,nasladuja” ewolucje biologiczng w celu jak najlepszego doboru cech osobnikdw.
Miarg oceny przydatnoS$ci tych cech jest tak zwana funkcja przystosowania [147,148].

Podstawowa jednostka w GA jest osobnik, ktory sklada si¢ z chromosomow
reprezentujacych pewne geny-cechy. Tylko pewna cze$¢ osobnikow o najlepszych genach-
cechach jest w stanie przetrwac 1 przej$¢ do nastgpnego pokolenia. Mozliwe jest tworzenie
nowych osobnikow — dzieci, poprzez operacj¢ mutacji lub krzyzowania. Taka wymiana
genoéw jest podstawa tworzenia cech. Operacja krzyzowania polega na losowym przecigciu
chromosomu w pewnym punkcie i wymianie fragmentu chromosomu z innym. Operacja
mutacji polega na zamianie dowolnego genu na inny.

Przyktad wykorzystania algorytméw genetycznych do selekcji  cech zostanie
przedstawiony na cechach wygenerowanych za pomoca metody DWT/HOS. W wyniku
ekstrakcji cech z 32 kanalowego zapisu EEG, otrzymano 672 cechy, dla 3 klas. Tak duza
liczba cech uniemozliwia skuteczne trenowanie klasyfikatora. Autor uznal, ze wystarczy
uwzgledni¢ jedynie 30 sposrdd nich. Liczba 30 zostala ustalona na podstawie wynikéw
przeprowadzonych eksperymentow, ktore nie zostaty opisane w pracy. Odbyto si¢ to droga
kompromisu migedzy czasem wykonywania algorytmu (rozmiar wektora cech), a wartoscig
bledu klasyfikacji. Pierwszym etapem byto losowe wygenerowanie 500 osobnikow
(chromosomoéw) sktadajacych sie z 30 genéw. Odpowiada to wygenerowaniu 500 wektorow,
kazdy z 30 r6znymi cechami. Dobor licznosci populacji wejsciowej byt dokonany w sposob
eksperymentalny. Aby oceni¢ miarg przystosowania osobnikéw i mozliwos¢ ich przejscia do
kolejnego pokolenia zastosowano funkcje dopasowania. Podstawa funkcji dopasowania byt
efekt klasyfikacji. W roli klasyfikatora zastosowano kwadraturowa analiz¢ dyskryminacyjng
(QDA). Do oceny bledu klasyfikacji (funkcja przystosowania) zastosowano 10-krotny test
krzyzowy. Mniejszy btad oznaczal lepszy dobor osobnikéw (chromosomow), a co za tym
idzie dobor lepszych cech. Schemat dziatania algorytmu genetycznego zaprezentowany zostat

na rysunku 7.23.
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Rys. 7.23. Etapy zastosowanego algorytmu genetycznego do selekcji cech

Selekcja ,,rodzicéw” polegata na dopuszczeniu do nastgpnego pokolenia tylko osobnikéw
najlepiej przystosowanych (o najmniejszym btedzie klasyfikacji). Proces selekcji osobnikow
przeprowadzany byt za pomocg kota ruletki [90]. Krzyzowaniu podlegato 80% osobnikow.
Punkt krzyzowania byt ustawiany w sposob losowy. Poniewaz w populacji osobnikow mogty
nie pojawic¢ si¢ odpowiednie cechy, wartoSciowe z punktu widzenia klasyfikacji, zastosowano
rébwniez mutacj¢. Mutacja pozwalatla na wymiang genu na dowolny sposrod 672 (cech).
Prawdopodobienstwo zaj$cia mutacji wynosito 5%. Kryterium stopu byto przej$cie algorytmu
ewolucyjnego przez 100 pokolen. Dzialanie tego algorytmu zajmowato okoto 30 minut na
komputerze klasy QuadCore.

Algorytm genetyczny zostal uruchomiony 10-krotnie, w celu wykrycia najczesciej
wybieranych cech. Wyniki tego etapu zamieszczono na rys.7.24 (im ciemniejsze pole tym
czeg$ciej wybierana cecha). Wykaz uzyskanych btedow klasyfikacji, dla poszczegdlnych cykli,
zamieszczono w tabeli 7.1. Tabela zawiera wartosci btedéow klasyfikacji dla najlepszych
osobnikéw (najlepszych cech) oraz §rednig warto$¢ btedu dla calej populacji osobnikow w

ostatnim cyklu dziatania algorytmu.
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Rys. 7.24. Najczgsciej wybierane cechy dla 10 cykli algorytmu genetycznego. Im ciemniejsze pole tym
czegsciej wybierana cecha

Tabela 7.1 Wyniki dopasowania najlepszego osobnika i catej populacji osobnikow dla 10-krotnego
uruchomienia algorytmu genetycznego

Najlepszy Srednia dla

Nr cyklu 0sobnik najlepszych
1 11.6% 13.1%
2 9.50% 11.2%
3 10.1% 11.5%
4 8.10% 9.41%
5 10.3% 11.9%
6 9.10% 10.5%
7 9.70% 11.4%
8 9.90% 11.6%
9 8.60% 9.90%
10 11.8% 13.7%

Wyniki uzyskane z tego eksperymentu umozliwilty wyciagniecie wnioskOw na temat

najczesciej wybieranych cech (HOS), skojarzonych z poszczegolnymi elektrodami. Wyniki

obrazujace liczbe cech przypadajacych na poszczegdlne elektrody oraz czegstos¢ wybieranych

cech sg przedstawione na rysunkach 7.25 i 7.26. Pierwsze 7 cech przypada na wariancje,

kolejne cechy to odpowiednio skosno$¢ i kurtoza dla detali d;... ds.

Z rysunku 7.26 wynika, ze najczesciej wyselekcjonowang podczas 10 cykli algorytmu

genetycznego byla cecha o numerze 3. Jest to wariancja detalu ds czyli energia sygnalu w

pewnym specyficznym podpasmie.
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Rys. 7.25. Czesto$¢ wybierania cech, przypisanych do elektrod, dla 10 cykli algorytmu genetycznego
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Rys. 7.26. Czesto$¢ wybierania cech dla 10 cykli algorytmu genetycznego

Btad klasyfikacji dla pojedynczego cyklu algorytmu wynosit od 8.6% do 11.6%.
Najczesciej wyselekcjonowanymi byty cechy przypisane do elektrod 8, 9, 23 oraz 32 (C3,
CP1, C4, Cz). Dokonany w ten sposob wybor elektrod zgodny jest z dotychczasowa wiedzg
neuropsychologiczng, jak rowniez potwierdzony wynikami otrzymanymi za pomocg innych
metod opisanych w pracy, na przyktad rankingowych.

Kolejny eksperyment polegal na wyselekcjonowaniu tylko 4, najlepszych elektrod i

ponownym uruchomieniu 10 cykli algorytmu genetycznego. Chodzito o sprawdzenie czy 4
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wyselekcjonowane elektrody pozwolg na skuteczng klasyfikacje. Skuteczno$¢ dziatania

algorytmu zobrazowano na rys. 7.27.
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Rys. 7.27. Btad dopasowania osobnikow algorytmu genetycznego, kolor czarny - najlepszy osobnik w
populacji, kolor niebieski - srednia populacji w kolejnych generacjach
Srednia warto$é¢ btedu dla 10 cykli algorytmu genetycznego wynosita 10.5%. Jest to wynik
bardzo zadawalajacy. Mozliwa jest zatem skuteczna klasyfikacja w przypadku ograniczonej
liczby elektrod.
W trakcie kolejnych eksperymentow autor wykorzystywat inne zbiory cech wejsciowych
i dokonywal ich selekcji za pomocg metody GA. Dla porownania zobrazowano wyniki
otrzymane dla metody ekstrakcji: FFT, 1Hz+40Hz (rys. 7.28, 7.29). Uzyskany btad
klasyfikacji, dla 10 cykli algorytmu genetycznego miescit si¢ w granicach od 22% do 26%.
Podobnie jak w poprzednim eksperymencie, wybrano najlepsze 4 elektrody: 9, 10, 22 i 23,
ktére odpowiadaja odpowiednio pozycjom: CP1, CP5, CP2 i C4 i ponownie uruchomiono
algorytm. Otrzymano blad klasyfikacji rzgdu 23%. Warto zauwazy¢, ze wyselekcjonowane 4
najlepsze elektrody dla metody FFT, byly inne niz dla cech wyliczanych na podstawie
DWT/HOS. To pozwala wysnu¢ wniosek, ze sposob ekstrakcji cech wplywa na
wyselekcjonowanie ,,najlepszych” elektrod. Cechy DWT/HOS daja znaczaco lepsze wyniki
klasyfikacji. Trzeba podkresli¢, ze wada zastosowanego algorytmu genetycznego, jako
metody selekcji cech, jest stosunkowo dtugi czas jego wykonywania. Algorytmy genetyczne

bardzo dobrze sprawdzaja w trybie off-line.
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Rys. 7.28. Czgsto$¢ wybierania poszczegdlnych cech (FFT: 1Hz+40Hz), przypisanych do elektrod, dla 10
cykli algorytmu genetycznego (Im ciemniejsze pola tym czesciej wybierane cechy)
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Rys. 7.29. Czgstos¢ wybierania poszczegolnych cech (FFT: 1Hz+40Hz), dla 10 cykli algorytmu
genetycznego

7.5 Metody transformacyjne

Opisane dotychczas metody selekcji nie powodowaly modyfikacji (transformacji) cech,
poddawanych klasyfikacji. Zarbwno w metodzie ,,sitowej” (SFS) jak i t-statystykach celem
bylo wyselekcjonowanie najlepszych cech sposrod wielkiej ich liczby. Zaleta opisanych

metod jest duza szybkos$¢ dzialania, jak rowniez zachowanie niezmodyfikowanych cech.
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Ponizej zostang opisane metody, ktorych zadaniem bylo stworzenie nowych, lepszych cech.
Tworzenie nowych cech wykonuje si¢ poprzez liniowe transformacje, zrzutowanie cech
oryginalnych na nowe wspotrzedne. Wynikowe cechy stanowig liniowg kombinacj¢ cech
pierwotnych. Uniemozliwia to praktyczne stwierdzenie, ktore cechy pierwotne, a co za tym
idzie, ktoére elektrody wnosza najwigcej do procesu klasyfikacji. Warto zaznaczy¢, ze
skutkiem tego, wspomniane metody czgsto zaliczane sa do metod ekstrakcji cech (a nie
selekcji). W przypadku zastosowania metod transformacyjnych takich jak LDA czy PCA
wykorzystuje sie ograniczong liczb¢ nowych sktadowych (cech), a zatem metody te mozna

zaliczy¢ rowniez do selekcji cech.
7.5.1 Analiza skladowych gléwnych (PCA)

Analize sktadowych glownych (Principal Component Analysis - PCA) mozna zaliczy¢ do
nienadzorowanych metod selekcji cech, poniewaz nie uwzglednia si¢ w niej przynaleznosci
cech pierwotnych do konkretnej klasy [139]. Jest to podstawowa niedogodnos¢ tej metody w
zastosowaniu do ekstrakcji/selekeji (nowych) cech na uzytek klasyfikacji. Istota metody PCA
jest konstrukcja (nowych) ortogonalnych przestrzeni cech. Nowe wspdtrzedne przestrzeni
dobierane sg tak, aby zmaksymalizowa¢ rozrzut nowych cech. Takie postgpowanie mozna
uzasadni¢ tym, ze wigksze zroznicowanie potozenia probek wzdtuz kierunku (wspotrzednej)

przestrzeni cech, oznacza tatwiejszg kategoryzacje [140]. (rys 7.30).

Rys. 7.30. Ideg PCA jest wyszukanie nowych wspoirzednych, ktore maksymalizujg wariancje zrzutowanych
danych

Miarg rozrzutu probek wzdhuiz okreslonego kierunku, moze by¢ wariancja lub odchylenie
standardowe. Aby obliczy¢ wartosci danych (probek y) w nowym uktadzie wspotrzednych v,

mozemy postuzy¢ si¢ roéwnaniem y=VTX, gdzie x oznacza wartosci oryginalnych
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danych [101]. Zasadniczym celem PCA jest znalezienie takich kierunkow v, ktore zapewnig
maksymalizacje wariancji w nowej przestrzeni. Znalezienia wektoréw PCA dokonuje si¢
najczesciej za pomocag macierzy kowariancji danych, a nastgpnie oblicza si¢ warto$ci
i wektory wiasne [115]. Wektory wlasne reprezentujg sktadowe PCA. Zaléozmy, ze dane
oryginalne x maja wartos$¢ $rednig rowng zero, wtedy macierz kowariancji/korelacji moze by¢
obliczona ze wzoru:

C = E[xx"] (7.9)

Nastgpnym etapem jest rozktad macierzy C na wartosci i wektory wiasne:

C=ULUT (7.10)
gdzie U=[uj,..un] to macierz zawierajaca wektory wilasne, a L=diag{ls,l,,..,In} tO
stowarzyszone z nimi wartosci wlasne. Kazdy z wektorow wlasnych jest nowa sktadowa
PCA. Warto$¢ wiasna skojarzona z wektorem wilasnym wskazuje na wariancj¢ danych
zrzutowanych na ten wektor. Im wigksza warto$¢ wilasna tym wigksza wariancja danej
sktadowej. Warto$¢ wlasna wiec, moze by¢ interpretowana jako miara méwigca o tym ile
wnosi dana sktadowa do procesu kategoryzacji danych [139].

Ponizej przedstawiono przyklad wykorzystania PCA, jako metody selekcji cech. Jako
cechy pierwotne zostaty uzyte prazki widma od 1Hz+40Hz sygnalu EEG. Dla 32 kanatow
liczba cech wynosita 1280. Zadaniem byto przypisanie danych do 3 klas. Pierwszym etapem
byto sprawdzenie jak rozktada si¢ wariancja danych po zrzutowaniu na nowe wspotrzedne.
Zgodnie z idea PCA, rozrzut probek na pierwszej sktadowej jest najwickszy, a na kazdej

kolejnej coraz to mniejszy (rys. 7.31).

%10 Wariancja na kolejnych sktadowych PCA

Rys. 7.31. Wariancja 40 pierwszych sktadowych PCA (FFT 1Hz+40 Hz)

114



7. SELEKCJA CECH

Zasadniczym celem przeprowadzanych eksperymentdow bylo sprawdzenie czy
zastosowanie PCA poprawi trafno$¢ klasyfikacji. Dodatkowo przebadano wplyw liczby

uwzglednionych sktadowych PCA na jako$¢ klasyfikacji (rys. 7.32).

: § § : ¢ | =————LDA liniowy
o7k SRR .......... ........... ........... B foo| == LDA nieliniowy H

Rys. 7.32. Btad klasyfikatorow dla kolejnych sktadowych PCA

Zwigkszajac liczbe sktadowych PCA, sprawdzano trafnos¢ klasyfikacji LDA oraz QDA
przy uzyciu 10-krotnego testu krzyzowego. Nie zaobserwowano znaczacej poprawy trafnosci
klasyfikacji dla nowej przestrzeni cech. Taki stan rzeczy wynika ze wspomnianego juz
ograniczenia PCA, to jest braku uwzgledniania przynaleznosci danych do klas. Dodatkowa
wadg algorytmu PCA jest to, ze nowe sktadowe sg liniowg kombinacjg cech wej$ciowych

(wszystkich danych). Takie rozwigzanie nie przybliza nas do wskazania optymalnych cech.

7.5.2 Analiza Dyskryminacyjna (LDA, QDA)

Analiza dyskryminacyjna jest znang technika wykorzystywana do redukcji liczby cech
[139,150]. Podobnie jak PCA w liniowe] analizie dyskryminacyjnej poszukuje si¢ nowych
wspolrzednych, ktore postuzg do zrzutowania danych. Jednak w przeciwienstwie do PCA, w
metodzie LDA nie maksymalizuje si¢ wariancji danych, ale rozr6znia przynaleznos¢ do klas.
Nowe wspotrzedne znajdowane sa w sposob taki, aby zmaksymalizowaé rozrzut
miedzyklasowy, a zminimalizowa¢ rozrzut wewnatrzklasowy (rys 7.33 i rys 7.34) Przy czym
w metodzie LDA nowe skladowe nie muszg by¢ ortogonalne. Od razu warto zaznaczy¢, ze
Z uwagi na powyzsze wtasciwosci, metoda LDA lepiej nadaje si¢ do selekcji cech na uzytek

klasyfikacji niz PCA.
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Rys. 7.33. Zobrazowanie idei LDA - znajdowane sa sktadowe, ktore najlepiej rozseparuja dane

Za kryterium liniowej separowalnosci klas mozna uzna¢ wyrazenie [139]:

_r(Sm) (7.11)
tr(Sw)
gdzie Sy oznacza macierz rozrzutu miedzyklasowego (between-class scatter), a macierz S,

jest macierzg rozrzutu wewnatrzklasowego (within-class scatter). Im wigksza wartosc¢
wspolczynnika F tym wieksze prawdopodobienstwo liniowej separowalnosci klas. Zatozmy,
ze mamy C klas, a kazda zawiera N obserwacji x;. Macierz rozrzutu wewnatrzklasowego S°
dla klasy ¢ mozna obliczy¢ za pomoca roéwnania:

§¢ = T, (xf — 1Y) (x5 = )T (2) (7.12)
gdzie u° oznacza $rednig wszystkich obserwacji X; dla c-tej klasy. Caltkowita macierz rozrzutu

wewnatrzklasowego Sy, dla wszystkich C klas mozna obliczy¢ jako:
c
n; .
S, = ' 1lel (713)
l=
gdzie n; jest liczbg obserwacji X; dla kazdej klasy, a N oznacza catkowitg liczbg obserwacji.

Macierz rozrzutu miedzyklasowego $% dla klasy ¢ mozna obliczyé za pomoca wyrazenia:

C
S§= ) (i - (! — )" (7.14)
: i=1
gdzie u' oznacza érednig dla obserwacji X; dla i-tej klasy, a u oznacza $rednig dla wszystkich
obserwacji X; dla wszystkich klas. Catkowita macierz rozrzutu migdzyklasowego S dla

wszystkich C klas mozna obliczy¢ z zaleznosci:
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| =
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gdzie n;jest liczba obserwacji X; dla kazdej klasy, a N oznacza catkowitg liczbg obserwacji.
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Rys. 7.34. Prezentacja rozrzutu wewnatrzklasowego i miedzyklasowego

W praktyce, aby wyznaczy¢ kierunki okreslajace najlepsza miarg separowalnosci F,
wyznacza si¢ macierz S = S,;1S,,. (iloraz macierzy rozrzutu miedzyklasowego i rozrzutu
wewnatrzklasowego).

Nastegpnym etapem jest wyznaczenie wartosci wlasnych 1 wektorow wlasnych tej
macierzy:

S=ULUT (7.16)
gdzie U=[uy,..,un] to macierz zawierajaca wektory wiasne a L=diag{ll,,..,In} tO
stowarzyszone z nimi warto$ci wilasne. Wektory wilasne, 0 najwigkszych wartosciach
wlasnych, wytyczajg wspotrzedne, ktore maksymalizujg wspotczynnik separacji F. Warto
zauwazyC, ze w praktyce macierz S nie jest macierzg symetryczng i znalezienie wektorow
wiasnych nie jest sprawg prosta, tak jak w przypadku metody PCA. W tym przypadku stosuje
si¢ rozwigzanie uogdélnionego problemu wiasnego.

Ponizej, jak poprzednio, przedstawiono przyktad zastosowania selekcji cech FFT:
1Hz+40Hz, dla 32 kanatow, czyli 1280 cech wejsciowych. W wyniku zastosowania LDA
otrzymano nowe sktadowe, na ktore rzutowano dane. Autor zbadat wplyw liczby nowych
sktadowych (liczby nowych cech) na trafno$¢ klasyfikacji. Zastosowano 10-krotny test
krzyzowy dla klasyfikatora LDA - liniowego, QDA - nieliniowego oraz dodatkowo dla
klasyfikatora K-NN (rys. 7.35+7.37).
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Rys. 7.35. Biad klasyfikacji (K-NN) dla selekcji cech metodg LDA (liczba cech jest rtOwnoznaczna z liczba
sktadowych LDA)
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Rys. 7.36. Blad klasyfikacji (Klasyfikator LDA) dla selekcji cech metoda LDA (liczba cech jest
réwnoznaczna z liczbg sktadowych LDA)
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Rys. 7.37. Blad klasyfikacji (klasyfikator QDA) dla selekcji cech metoda LDA (liczba cech jest
réwnoznaczna z liczba skladowych LDA)

Wyniki wskazuja, ze jako$¢ klasyfikacji poprawia si¢ wraz ze wzrostem liczby wybranych
cech. Najwigksza poprawa nastgpuje dla kilku pierwszych sktadowych. Dla QDA
zaobserwowa¢ mozna, ze powyzej 10 cech blad klasyfikacji wzrasta do wartosci 20%.
Ponadto klasyfikator QDA daje wigksze wartosci bledow w poréwnaniu z klasyfikatorami K-
NN czy LDA.

Celem omowionych wyzej, rankingowych metod selekeji cech bylo wybranie najbardziej
cennych z punktu widzenia skutecznosci klasyfikacji. W metodach: t-statystyk, K-Fishera
i korelacyjnej wykorzystywane sa statystyczne parametry do okreslenia przydatnosci cech
i ich uzyteczno$ci. W innych, takich jak: sekwencyjne przeszukiwanie w przod (SFS)
i algorytmy genetyczne (GA), do stwierdzenia uzytecznosci cech wykorzystywano wiedze¢ o
efekcie trenowania klasyfikatora. Wszystkie wymienione metody pozwalalty na
uszeregowanie cech w pewnym rankingu od najwazniejszych do najmniej waznych. Takie
uszeregowanie pozwala wyciggna¢ wnioski, z ktorymi elektrodami zwigzane sa najbardziej
istotne cechy.

Ogromng zaleta opracowanych metod jest ich uniwersalno$¢. Pozwalaja one na wskazanie
potozenia najlepszych elektrod, dla dowolnych zadan myslowych (interfejsow
asynchronicznych). Pewna nadzieja na lepsze wyniki klasyfikacji, nawet dla ograniczonej

liczby elektrod, jest metoda LDA, ktéra tworzy nowe bardziej separowalne cechy.
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W poprzednich rozdzialach opisano sposoby przetwarzania sygnatu, ekstrakcji oraz
selekcji cech. Wszystkie te operacje majg na celu przygotowanie jak najlepszych danych
(cech) na uzytek klasyfikatora. Na tym etapie zat6zmy, ze znana jest pewna liczba cech, ktore
daja nadziej¢ na przeprowadzenie efektywnej klasyfikacji. Jak juz wspomniano wcze$niej,
interfejsy moézg-komputer dzialaja w dwoch trybach: kalibracji oraz eksploatacji. W trybie
kalibracji nastepuje trenowanie klasyfikatora, na podstawie informacji o przynaleznos$ci cech
i stowarzyszonych z nimi wybranych fragmentow sygnatu do poszczegdlnych klas. W trybie
eksploatacji, cechy wyekstrahowane z nowych fragmentow sygnatu, zostaja przypisane do
odpowiednich klas (w tym przypadku zadan myslowych). Istnieje wiele algorytmow
klasyfikacji, ktore zalicza si¢ najczesciej do metod sztucznej inteligencji (rozpoznawanie
wzorcow). W tym celu najczgéciej wykorzystuje sig¢: sieci neuronowe MLP (Multilayer
Perceptron), maszyny wektorow wspierajacych SVM (Suppport Vector Machine), Analize
Dyskryminacyjng LDA (Linear Discriminant Analysis), analiz¢ QDA (Quadratic
Discriminant Analysis), naiwny Kklasyfikator Bayesa NBC (Naive Bayes Classifier),
klasyfikator najblizszego sgsiedztwa K-NN ( K-Nearest Neighbor), a nawet drzewa decyzyjne
DT (Decision Tree) [92]. Istniejg rowniez metody klasyfikacji, w ktorych nie wykorzystuje
si¢ wiedzy o przynaleznosci do klas (klasyfikacja bez nadzoru). Zwykle jednak metody te
daja gorsze rezultaty. Przeprowadzone przez autora eksperymenty, miaty na celu dokonanie
wyboru klasyfikatorow, ktore dobrze sprawdzaja si¢ w zastosowaniu do asynchronicznego
interfejsu mozg-komputer, z klasyfikacja zadan myslowych.

Klasyfikator to rodzaj algorytmu, ktory ,,przydziela” obserwacje do zdefiniowanych Klas,
bazujac na atrybutach (cechach) tych obserwacji. Dla danej sekwencji treningowej (zbioru
danych treningowych) {(x1,y),...,(Xn,y)} nalezy znalez¢ klasyfikator k:X->Y, ktory
,przydzieli” obiekt xe X do klasy ye Y. W przypadku interfejsu moézg-komputer X;
reprezentuje pewien zbior cech a Yy, to przypisane pewnemu fragmentowi sygnatu EEG
»zadania myslowe”. W trybie eksploatacji klasyfikator przypisuje do klas nowe dane nie
wchodzace w zbidr danych uczacych.

W asynchronicznym interfejsie mozg-komputer klasyfikator przypisuje zarejestrowane

cechy do klas - to jest ,zadan myslowych”. Jak wiadomo, waznym zadaniem jest
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odpowiednie wygenerowanie zbioru cech, ktére najlepiej odzwierciedla dane zjawisko - cO
nierzadko jest zadaniem trudnym. Celem oceny trafnos$ci klasyfikacji wykonuje si¢ testowanie
klasyfikatora dla nowych danych (cech) i sprawdza traftnos$¢ klasyfikacji.

Na wstepie, dane do trenowania, a takze wstepnego testowania klasyfikatora, rejestrowane
sg podczas sesji kalibracyjnej, gdzie zadaniem uzytkownika jest realizacja zdefiniowanych
»zadan myslowych”. W tym przypadku, z gory znana jest przynalezno$¢ obserwacji (cech) do
poszczeg6lnych klas. W sesji kalibracyjnej, na etapie testowania wstgpnego, mozliwa jest

ocena trafnosSci dziatania klasyfikatora (rys. 8.1).

a) i '
SYBNA!  mmppf EKSUrakeja fumpf SelekCja  fumpy Klasyfikacja Klasa
EEG ----» cech |---» cech [--->

b) SYNal  mmmpp] EKSrakcja fmp Klasyfikacja = Klasa
EEG cech

Kolejne etapy przetwarzania o

Informacja o przynaleznosci do klasy =---»

Rys. 8.1. Schemat dziatania systemu BCI podczas sesji a) kalibracyjnej i b) eksploatacji

Istnieje wiele miar oraz sposobow oceny trafnosci klasyfikacji. W najprostszym
przypadku, przy braku odpowiednich zestawow danych, testowanie algorytmoéow BCI odbywa
si¢ na tych samych danych, ktorych uzyto do trenowania klasyfikatora. Bardziej miarodajnym
sposobem testowania algorytmow jest podzial zarejestrowanych (dostepnych) danych na
uczace (70%) 1 testujace (30%). Innym, czesto stosowanym sposobem jest uzycie tzw. testu
krzyzowego (cross-validation test), np. 10-krotnego. W tym przypadku, caty zbiér danych
zostaje podzielony na 10 podzbioréw. Do trenowania uzywa si¢ pierwszych 9-ciu
podzbioréw, 10-ty zarezerwowany jest do testowania. Nastepnie proces trenowania obejmuje
podzbiory od 1-8 oraz 10, a test przeprowadza si¢ na podzbiorze 9. Proces ten jest powtarzany
dla kazdego z 10 podzbiorow. W ten sposob kazdy zbidr zostaje uzyty do nauki oraz
testowania klasyfikatora, a dane wykorzystane sa wielokrotnie (rys 8.2). Pozornie, ma si¢ do
dyspozycji znacznie wigkszy zbior danych. Biad calkowity testu jest sumg btedow
otrzymanych dla kazdego podzbioru testowego.
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— 10 x

X podzbidr uzyty do testowania klasyfikatora

X podzbidr uzyty do uczenia klasyfikatora

Rys. 8.2. Etapy 10-krotnego testu krzyzowego
8.1 Klasyfikator K- najblizszych sasiadéw (K-NN)

W klasyfikatorze K-najblizszych sgsiadow (K- Nearest Neighbours: K-NN) do klasyfikacji
wykorzystuje si¢ wiedz¢ o przynaleznosci do klas ,najblizej potozonych” danych [139].
Sprawdzana jest przynalezno$¢ do klas K najblizszych sasiadow biezacego obiektu. Obiekt
zostaje zaklasyfikowany do tej klasy, do ktorej przynalezata najwigksza liczba sgsiadow z tej
grupy. Parametr K przyjmuje wartosci od 1 (1-NN) do kilkunastu. Zasadniczym problemem
jest znalezienie w wielowymiarowej przestrzeni odpowiedniej liczby sasiadow. Jest to
problem czasochlonny szczegodlnie dla duzej liczby danych, bowiem zadanie rozwiazuje si¢
sprawdzajac odleglo$¢ biezacego obiektu od wszystkich obiektow sekwencji treningowej.
Przyktad dziatania klasyfikatora 5-NN zobrazowano na rysunku 8.3.

Druga sktadowa cech
[ ]

Pierwsza sktadowa cech

Rys. 8.3. Dziatanie klasyfikatora 5-NN
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Klasyfikator ten ,,odnajduje” 5-Ciu najblizszych sgsiadow probki (biezacej), ktora ma
zosta¢ sklasyfikowana (mata kropka) i zlicza probki przypisane do poszczegodlnych klas (kota,
trojkaty). W tym przypadku, biezaca probka zostaje zaklasyfikowana do klasy oznaczonej
trojkatem. Na jakos¢ klasyfikacji moze mie¢ wptyw liczba K uwzglednianych sasiadow oraz
rozktad w przestrzeni wielowymiarowej zarejestrowanych uprzednio probek (cech w naszym
przypadku). Metoda K-NN jest prosta i intuicyjna, a przy odpowiednim doborze parametru K
bardzo skuteczna. Wybor odpowiedniej liczby sasiadow K jest podstawowym zadaniem przy
projektowaniu klasyfikatora. Zbyt duza warto$¢ parametru K uniemozliwia odzwierciedlenie
skomplikowanej struktury przestrzeni cech. Autor przeprowadzit analize wpltywu liczby
sasiadow K na jako$¢ klasyfikacji. Ponizej zaprezentowano wyniki klasyfikacji dla ré6znych
warto$ci parametru K (tabele 8.1 + 8.4). Oprécz bledu globalnego zostaly zaprezentowane
macierze pomytek (confusion matrix), objasniajace jak przebiegal rozktad klasyfikacji
zmiennych dla konkretnych klas. Cechami wejSciowymi byla wariancja sygnalu EEG
w pasmie 8Hz+30Hz dla 32 elektrod. Bledy zostaty obliczone z zastosowaniem 10-krotnego

testu krzyzowego.

Tabela 8.1. Macierz pomylek dla klasyfikatora 1-NN. Btad catkowity 0,4%

1-NN Oryginalne klasy

Klasy przewidziane | K2 | K3 | K7
K2 503 | 3 1
K3 1 | 612 | 3

K7 0 1 | 788

Tabela 8.2. Macierz pomylek dla klasyfikatora 5-NN. Btad catkowity 2,2%

5-NN Oryginalne Klasy
Klasy przewidziane | K2 | K3 | K7
K2 494 | 12 10
K3 8 | 601 7
K7 2 3 775

Tabela 8.3.Macierz pomylek dla klasyfikatora 5-NN. Btad catkowity 5,3%

10-NN Oryginalne Klasy

Klasy K2 K3 K7
przewidziane

K2 482 | 22 31

K3 13 [ 587 | 21

K7 9 7 740

Tabela 8.4.Macierz pomytek dla klasyfikatora 5-NN. Btad catkowity 12,87%

20-NN Oryginalne Klasy

Klasy K2 | K3 | K7
przewidziane

K2 424 43 51

K3 29 | 556 | 55

K7 51 17 | 686
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Przedstawione wyniki wskazuja, ze warto$¢ parametru K ma duzy wpltyw na trafnos¢
klasyfikacji. Wraz z wzrostem parametru K, w analizowanym przypadku, najlepiej wypada
klasyfikator 1-NN. Btad wynosi zaledwie 0.47%.

8.2 Analiza dyskryminacyjna (LDA, QDA)

Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA) oraz kwadraturowa analiza dyskryminacyjna
(QDA), omoéwione sg w rozdziale dotyczacym selekcji cech. Stanowig one réwniez
najpopularniejsze techniki klasyfikacji, z wykorzystaniem tzw. podziatu przestrzeni cech.
Doktadne rozwazania na ten temat mozna znalez¢ w bogatej literaturze np. [72,75].

W  klasyfikacji minimalno-odlegtosciowej, zwiazanej z podzialem przestrzeni cech,
zaklada sie, ze kazda z kategorii jest reprezentowana w przestrzeni cech za pomocg pewnego,
ograniczonego zbioru probek wzorcowych (cech). Inna strategig klasyfikacji jest okreslenie
tzw. powierzchni separujacych. Najczes$ciej powierzchniami tymi sg hiperplaszczyzny
w przestrzeni N wymiarowej, gdzie N oznacza liczbe¢ wykorzystanych cech. Wiedza
0 parametrach powierzchni separujacych estymowana jest poprzez analiz¢ danych sekwencji
treningowej. Sprawdza si¢ potozenie probki wzglgdem powierzchni separujace;.

Na uzytek klasyfikacji (rys. 8.4), oprocz wyznaczenia najlepszego kierunku rzutowania a
maksymalizujagcego odlegtos¢ migdzy rzutowanymi warto$ciami S$rednimi klas, (przy
uwzglednieniu wariancji sktadnikoéw) nalezy wskaza¢ hiperplaszczyzny, ktore rozseparujg
wszystkie klasy. Aby zbudowa¢ regute dyskryminacyjna, rzutuje si¢ sktadniki x na kierunek
a, a nastepnie przypisuje si¢ je do jednej z klas - w zaleznosci od tego czy rzut ten byt blizszy

rzutowi srodka grupy pierwszej czy drugiej.

o~ prosta dyskryminacyjna

Rys. 8.4. Przyktad tworzenia reguty dyskryminacyjnej
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Problem klasyfikacji za pomocg LDA mozna uogolni¢ na przypadek wiekszej liczby klas,
K>2. Takie uogoélnienie zaproponowali C. R. Rao i J.G Bryan [72]. Najcze¢sciej nie jest
mozliwe okreslenie jednego kierunku rozdzielajacego klasy. Wtedy szuka si¢ kilku kierunkow
kanonicznych. W tym przypadku rozwigzuje si¢ (12() zadan dyskryminacyjnych miedzy
parami klas. Po to, aby proste dyskryminacyjne dla K klas przecinaty si¢ w tym samym
punkcie, nalezy dla wszystkich klas przyja¢ wspdlng macierz kowariancji wewnatrzgrupowe;j.
Mozna wykaza¢, ze dla niektorych zbiorow danych tatwiejsza jest separacja klas za pomoca
funkcji kwadratowych (kwadraturowych) [75]. Mowimy wtedy o tak zwanej kwadraturowej
analizie dyskryminacyjnej (Quadratic Discriminant Analysis - QDA). Ponizej
zaprezentowano wyniki klasyfikacji wraz z macierzami btedéw dla klasyfikatorow LDA oraz
QDA (Tab. 8.5-8.6). Cechy to wariancja sygnatu EEG w pasmie 8Hz+30Hz dla 32 elektrod.

Bledy zostaly obliczone z zastosowaniem 10-krotnego testu krzyzowego.

Tabela 8.5. Macierz pomytek dla klasyfikatora LDA. Btad catkowity 23,3%

LDA Oryginalne klasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 781 | 217 | 214
K3 84 | 949 | 168
K7 143 | 66 | 1202

Tabela 8.6. Macierz pomytek dla klasyfikatora LDA. Btad catkowity 11,7%

QDA Oryginalne Kklasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 972 27 177
K3 21 | 1202 | 213
K7 8 3 1194

Powyzsze wyniki obrazuja, ze klasyfikator LDA (22% decyzji btednych) wypada gorzej
niz QDA (11% decyzji blednych). Ponadto, blad dla obu klasyfikatorow (LDA, QDA) jest
wigkszy niz dla klasyfikatora K-NN. Jednak klasyfikatory LDA 1 QDA dzialaja znacznie
szybciej, nie wymagaja sprawdzenia odleglosci od kazdej obserwacji, a klasyfikuja jedynie na
podstawie przynaleznosci do pewnej podprzestrzeni. Jak wspomniano, wyniki klasyfikacji dla
QDA s3g lepsze niz dla LDA, ale liniowa analiza dyskryminacyjna cechuje si¢ wigksza

zdolnos$cig do generalizacji.

8.3 Sieci neuronowe MLP

Inng, bardzo popularng metoda klasyfikacji, jest zastosowanie sztucznych sieci

neuronowych (Artificial Neural Networks - ANN). Sztuczne sieci neuronowe sg koncepcja
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przetwarzania danych bazujaca na sposobie dziatania neurondéw moézgowych organizmow
zywych. Neurony to uklady o wielu wejsciach pobudzanych sygnatami X;j pochodzacymi z
wyj$¢ innych neuronéw lub sygnatami pochodzacymi z zewnatrz sieci i jednym wyijsciu Vi
(rys 8.5).

Informacja przekazywana przez neuron ma posta¢ liczby z pewnego przedzialu warto$ci.
Wejsciom neuronu przypisane s3 wspoOlczynniki wagowe W, modelujace potaczenia
synaptyczne rzeczywistych neurondéw. Poziom aktywno$ci neuronu jest wyznaczany przez
nieliniowe przeksztatcenie f(u;) (funkcja aktywacji), wazonej sumy sygnatéw wejsciowych
x"W. Suma sygnatow wejsciowych moze by¢ korygowana za pomoca stalego wspotczynnika
zwanego polaryzacja J. Natomiast nieliniowa funkcja aktywacji f(u;) jest potrzebna po to, aby
sygnaly wyjsciowe neuronéw miaty ograniczone wartosci. Najczesciej] wykorzystywane

funkcje aktywacji to funkcja sigmoidalna, tangens hiperbolioczny oraz skok jednostkowy.

> flu) —y1—>

Rys. 8.5. Matematyczny model neuronu

Sygnat wyjsciowy neuronu ma postac¢ [89]:

N
v =f (Z X; Wi + @) = F(Tw +0) (8.)

i=1
Mozna réwniez zapisaé wygnal wyjsciowy jako yjzf(X]_TW]_), gdzie x:=[x" 1]" to
rozszerzony wektor wag oraz wi=[w' @] to rozszerzony wektor wejsciowy. Sieci neuronowe
zbudowane z wielu neuronéw, utozonych w tak zwane warstwy, znalazty wiele zastosowan
i okreslane sa mianem: Multilayer Perceptron (MLP).
Oprocz sieci MLP istnieje wiele odmian sztucznych sieci neuronowych na przyktad: sieci
radialne, sieci rekurencyjne Hopfielda, sieci samoorganizujace si¢ i inne [139]. Wedtug

niektérych naukowcoéw do sieci neuronowych zalicza si¢ roéwniez maszyn¢ wektoréw
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wspierajacych (Support Vector Machine- SVM), ktéra zostala opisana w osobnym
podrozdziale.

Mozliwe jest okre$lanie wag W na etapie uczenia sieci przy uzyciu zbioru treningowego.
Na wejscia neuronu lub pierwszej warstwy sieci neuronowej podaje si¢ dane uczace (z
sekwencji treningowej) 1 tak koryguje wagi, aby na wyjSciu neuronu pojawily si¢
odpowiednie wartosci wyjsciowe. Istnieje wiele sposobdéw doboru odpowiednich wag, co jest
kojarzone z tak zwanym procesem uczenia neuronu lub sieci neuronowej. Pierwszym etapem
jest losowy dobor wartosci wag z pewnego przedziatu. Nast¢gpnie wagi neurondow
modyfikowane sg zgodnie z reguta Widorfa-Hoffa [139]. Modyfikacja wag ma doprowadzié
do minimalizacji btgdu klasyfikatora:

Aw =n(d; — yi)x; (8.2)
gdzie (di-y;) to rozbieznos¢ pomiedzy uzyskanymi y; i oczekiwanymi d; wynikami klasyfikacji
danej probki X; dla zbioru przyktadowego, am to stata uczenia. Uczenie wielowarstwowych
sieci neuronowych MLP odbywa si¢ najczgsciej za pomocg algorytmu wstecznej propagacji
btedu (error back-propagation) omowionej doktadnie w pracach [100,101,106,72,75].

Juz prosty neuron mozna uzna¢ za liniowy klasyfikator, dzielacy przestrzen cech X za
pomoca hiperptaszczyzny, utworzonej za pomocg wspotczynnikow wagowych w. Nieliniowo
separowalny problem moze =zosta¢ rozlozony na kilka mniejszych podproblemoéw
separowalnych liniowo, za pomocg pierwszej warstwy sieci neuronowej. Podproblemy moga
zosta¢ ztozone, dzigki kolejnej warstwie sieci neuronowe;j (rys 8.6). Dlatego, mozna przyjac,
ze juz sie¢ dwuwarstwowa powinna sobie poradzi¢ z problemem nieseparowalnym liniowo.

Pozostaje problem doboru liczby neuronéw w poszczegolnych warstwach sieci, co nie jest
zadaniem trywialnym. Przyjmuje si¢, ze liczba neuronow w warstwie ukrytej N powinna by¢
uzalezniona od liczby sygnatow wejSciowych do sieci pierwszej X i liczby wyjs$¢ z sieci
ostatniej Y:

N = VXY (8.3)

Bardzo waznym elementem trenowania klasyfikatora jest zapewnienie wystarczajgco
licznego zbioru danych uczacych, co w niektorych przypadkach jest duzym utrudnieniem.
Autor podjal probe wykorzystania sieci neuronowych dwuwarstwowych typu MLP do
klasyfikacji sygnaléw EEG. Dla roznej liczby sygnatow wejsciowych (cech) proces doboru
struktury sieci jest inny, co moze stanowi¢ problemem przy klasyfikacji sygnatu EEG, gdzie

liczba cech moze ulega¢ zmianie.
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Rys. 8.6. Klasyfikacja probek niespeparowalnych liniowo w dwuwarstwowej sieci heuronowej

Dlatego tez dla nowej liczby cech wejsciowych wymagany jest dobor nowej struktury sieci
(w szczego6lnosci liczby neuronow w warstwie ukrytej). Warto zauwazy¢, ze problem ten
praktycznie nie istnial w opisanych do tej pory metodach klasyfikacji jak: LDA, QDA, K-NN.

W swoich badaniach metod klasyfikacji sygnatu EEG autor stosowal losowy sposob,
podzialu dostgpnych danych na trzy zbiory uczacy, walidacyjny i testowy. Zbidr uczacy
wykorzystywany byl bezposrednio do modyfikacji wag sieci, przypadki walidacyjne
pozwalaty na biezagce monitorowanie procesu uczenia, zas§ zbior testowy stluzyt do ponowne;j
oceny jako$ci modelu, przeprowadzanej po zakonczeniu procesu trenowania sieci.

Ponizej przedstawiono opis badan dotyczacych klasyfikacji (3 klasy) sygnalu EEG za
pomoca sieci MLP, schematycznie przedstawionej na rysunku 8.7. Jako cechy zastosowano
pierwiastek z energii 1-sekudnowego odcinka sygnatu EEG. Liczba danych (cech) uczacych
wynosita 3824, a zbiory uczace dla wszystkich klas mozna uzna¢ za rownoliczne.

Liczba wejs¢ pierwsze] warstwy sieci wynosita 32 (rownowazna liczbie cech), a wyjs$¢
z drugiej sieci byto 3 (trzy klasy). Liczba neuronéw w warstwie ukrytej wynosita N=30

neuronow, stosownie do rownania (8.3). Ideatem byta by sytuacja, gdzie na kazdym wyjsciu
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sieci, pojawiaty by si¢ wartosci logiczne 1 lub 0. W rzeczywistosci otrzymane wyniki beda

liczbami z przedziatu [0;1].

Layer Layer

L.

Rys. 8.7. Schemat blokowy sieci neuronowej wykorzystanej w trakcie eksperymentéw (Matlab)

W charakterze miary dopasowania warto$ci do etykiet otrzymywanych na wyjsciach sieci,
uzyto btedu sredniokwadratowego (Mean Squared Error - MSE). Sie¢ uczona byta za pomocg
algorytmu wstecznej propagacji bledu. Dane zostaty podzielone na dane uczace, walidacyjne i
testujace losowo w proporcjach: 70%, 15% i 15%. Jako funkcj¢ aktywacji zastosowano
tangens hiperboliczny dla warstwy ukrytej oraz funkcje liniowa dla warstwy wyjSciowe;.
Ponizej zaprezentowano przebieg trenowania sieci w postaci zalezno$ci bledu uczenia

klasyfikatora dla kolejnych iteracji (rys 8.8).

Best Validation Performance is 0.11683 at epoch 114

10 [

Train ]
Validation | |
Test

Mean Squared Error (mse)

120 Epochs

Rys. 8.8. Przebieg uczenia sieci neuronowej (Matlab — opis rysunku generowany automatycznie)

Wiyniki klasyfikacji dla trzech klas, opisane za pomocg tzw. macierzy pomytek,

zamieszczono w tabelach (8.7-8.8).
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Tabela 8.7. Macierz pomytek dla zbioru uczacego sieci neuronowej. Blad catkowity 22,1%

MLP (30) Oryginalne klasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 436 86 113
K3 68 607 84
K7 104 62 744

Tabela 8.8. Macierz pomytek dla zbioru testujacego sieci neuronowej. Btad catkowity 23,8%

MLP (30) Oryginalne Klasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 137 33 35
K3 33 202 36
K7 29 16 244

Blad catkowity dla zbioru testowego wynosit 23.8% a usredniony blad dla wszystkich
zbiorow: uczacego, walidacyjnego i testujgcego wynosit 22.8%. Jak wspomniano, sygnaty
wyjsciowe z sieci neuronowej sg pewnymi liczbami utamkowymi z przedziatu [0;1], a zatem
trzeba ustawi¢ pewng warto$¢ progowa, ktora zastapi logiczng 1. W celu scharakteryzowania
dziatania sieci neuronowej, dla réznych wartosci progowych, zamieszczono przebiegi
krzywych ROC? (rys. 8.9).

Training ROC Validation ROC
1 1
& 08 & 08
% %
g 06 g 06
s s
o 04 o 04
g g
F 02 F 02
0 : 0 : g
0 05 1 0 05 1
False Positive Rate False Positive Rate
Test ROC AllROC
1 1
L 08 L 08
@ @
206 206
s s
o 04 o 04
g g
F 02 F 02
0 : d 0 : g
0 05 1 0 05 1
False Positive Rate False Positive Rate

Rys. 8.9. Krzywe ROC dla 3 klas oraz réznych zbioréw danych (Matlab — opis rysunku generowany
automatycznie)

® Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) jest narzedziem do oceny poprawnosci klasyfikatora,
zapewnia ona taczny opis jego wlasciwosci (pojgcie zaczerpnigte z dziedziny radiolokacji)
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Punktem idealnej klasyfikacji dla krzywych ROC jest punkt o wspoétrzednych (0,1).
Krzywe sg bardzo wyraznie wygigte w strong tego punktu, a zatem klasyfikatory neuronowe
MLP dzialajg catkiem sprawnie.

Kolejnym etapem prowadzanych badan byl dobér liczby neuronéw w warstwie ukrytej
sieci neuronowej. Ponizej zaprezentowano wyniki dla przypadku N=10 neuronéw (rys. 8.10

i tab 8.9+8.10. Przedstawiono rowniez krzywe ROC (rys. 8.11).

Best Validation Performance is 0.10735 at epoch 234
0
10 F T T T T

Train
Validation |]
Test

10"

Mean Squared Error (mse)

10_ C I I I I i n
0 50 100 150 200
240 Epochs

Rys. 8.10. Proces uczenia sieci neuronowej dla N=10 liczby neuronow w warstwie ukrytej (Matlab — opis
rysunku generowany automatycznie)

Tabela 8.9. Macierz pomytek dla zbioru uczacego dla sieci neuronowej MLP (10). Btad 19,2%

MLP (10) Oryginalne Klasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 440 65 99
K3 55 632 81
K7 103 38 781

Tabela 8.10. Macierz pomylek dla zbiory uczacego dla sieci neuronowej MLP (10). Btad 20,7%

MLP (10) Oryginalne Kklasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 144 22 33
K3 22 199 30
K7 37 14 264
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Rys. 8.11. Krzywe ROC dla N=10 (Matlab — opis rysunku generowany automatycznie)

Pomimo Ze otrzymane wyniki klasyfikacji sg calkiem zadowalajace (btad wynosit 20.7%
dla danych testowych), to jednak warto podkresli¢, ze do$¢ skomplikowane sieci neuronowe
nie sg najtatwiejsza droga do klasyfikacji sygnatu EEG na uzytek interfejsu mozg-komputer.
Przede wszystkim dlatego, ze dobdr liczby neuronow w warstwie ukrytej jest zalezny od

liczby uzytych cech.

8.4 Maszyna wektorow wspierajacych (SVM)

Ciekawym rozwigzaniem jest metoda klasyfikacji SVM (Support Vector Machine) zwana
w jezyku polskim maszyng wektoréw wspierajacych [72], metoda wektorow nosnych [75] lub
po prostu siecig SVM [100]. Istota metody SVM jest separacja zbioru probek roznych klas za
pomoca pewne] hiperptaszczyzny. Umozliwia ona jednak roéwniez separacj¢ danych o
dowolnej strukturze, nie tylko tych liniowo separowalnych. Ten problem rozwigzywany jest
poprzez linearyzacje zagadnienia rozpoznawania z powigkszonym rozmiarem wektora cech.
Istnieje wiele mozliwosci wyznaczenia hiperplaszczyzny, ale jako$¢ podziatow nie jest

zawsze jednakowa (na rys. 8.12 po zredukowaniu do prostej.) Zatozeniem metody SVM jest
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poszukiwanie takiej hiperptaszczyzny, ktoéra zapewni najlepszy podziat cech, a wigc

najwigkszy pas separacji, wewnatrz ktérego nie znajduja si¢ zadne probki.

Rys. 8.12. Zbiory danych mozna podzieli¢ na wiele sposobdw, ale tylko jeden jest optymalny

O szerokos$ci pasa decyduja probki skrajne, na ktorych podtrzymywany jest margines
separacji. Probki te nazwane sg probkami (wektorami) podtrzymujacymi lub wektorami

wspierajacymi i stad pochodzi nazwa metody (rys. 8.13).

Rys. 8.13. Poszukiwana prosta separujgca wraz z marginesami - wektory potozone najblizej prostej
separujacej ,,podtrzymuja” margines
Niech (xi,z) stanowi zbior par uczacych dla i=1,2...,P poddawany klasyfikacji, gdzie X;
oznacza wektor wejSciowy, a zj wartos¢ klasy rowng 1 lub -1. Przy zatozeniu liniowej
separowalnosci obu klas rownanie hiperplaszczyzny separujacej dwie klasy moze byc¢

zapisane w postaci:
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gx)=wlx+b=0 (8.4)
gdzie w=[ws, Wo,..Wn]", X=[X1.X2, ..., xn]". Wektor hiperptaszyzny w jest N wymiarowy.
Roéwnania decyzyjne okreslajace przynaleznos$¢ do klas przyjmujg postac:
WTxl-+b>0 —>Zi:1
(8.5)
wix;+bhb<0 —z =-1
Wektory podtrzymujace decydujg o potozeniu margineséw separacji oraz doborze prostej
separujacej. Warto zauwazy¢, ze to wlasnie one s3 najtrudniejsze do klasyfikacji.

Analitycznym  wyrazeniem przedstawionych wymagan (maksymalizacja szerokosci

marginesoOw separacji) jest funkcja kryterialna (z mnoznikami Lagrange’a - «;) [101]:
n
1 7 T
C=§ww—2ai(zi(w x;+b)—1) (8.6)
i=0

Poszukiwane sa wspotczynniki w oraz b, ktore maksymalizujg funkcj¢ kryterialng. Rola
nieujemnych mnoznikéw Lagrange’a a; jest ,karanie” za bigedng klasyfikacje probek.
Mnozniki Lagrange’a stanowig dodatkowe zmienne funkcji celu, trzeba wigc okresli¢
kryterium ich doboru. Wyznaczenie optymalnej hiperptaszczyzny podziatu klas to proces
analizy funkcji kryterialnej, ktora ma by¢ maksymalizowana wzgledem wspotczynnikow
Lagrange'a, a minimalizowana wzgledem poszukiwanej hiperptaszczyzny. Wigkszos¢
praktycznych problemow rozrdznienia klas nie nalezy do zagadnien separowalnych w sposob
liniowy. Dlatego, aby méc w petni wykorzysta¢ potencjal metody SVM, czesto stosuje si¢
zwigkszenie liczby przestrzeni cech za pomoca nieliniowego przeksztatcenia ¢. Zwigkszenie
wymiarowosci dziedziny zwigksza szans¢ na uzyskanie rozktadéow danych, ktore umozliwia
separacje liniowa. Trening 1 dziatanie klasyfikatorow SVM bazuje na wyznaczaniu iloczynow
skalarnych przeksztatconych probek ¢(X). Funkcje K(u,v)= ¢'(u)p(v) nazywa sie funkcja
jadra (kernel function). To wlasnie wprowadzeniu funkcji jadra metoda SVM zawdzigcza
swoja skuteczno$¢é. Powszechne zastosowanie znalazly funkcje jadra w postaci funkcji
liniowych, wielomianéw, funkcji radialnych lub sigmoidalnych. Zastosowanie odpowiedniej
funkcji jadra zwigksza szanse na poprawienie separowalnosci danych oraz skuteczno$¢

klasyfikacji. Ponizej przedstawiono roézne rodzaje funkcji jadra wraz z opisem (tabela 8.11).

Tabela 8.11. Typy jadra SVM

Typ jadra Réwnanie Uwagi
Liniowe K(u,v)=u"v+y y — dowolna wartos¢
Wielomianowe K(u,v)=(uv+y)? p- stopien wielomianu
Radialne K(u,v)=exp(-y [lu-v|[%) y — wspblne dla wszystkich f. jadra
Sigmoidalne K(u,v)=tgh(B.u"v+8y) Ograniczenia na f, oraz f;
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W zasadzie, rozwazania dotyczace SVM prowadzone do tej pory ograniczaty si¢ do
dyskryminacji co najwyzej dwoch klas danych. Jednak, jak juz wspomniano, problem
klasyfikacji sygnatu EEG na uzytek interfejsu mozg-komputer, jest najczesciej zadaniem
wieloklasowym (co najmniej 3 klasy). Dlatego tez wprowadza si¢ stosowne modyfikacje
algorytmu SVM. Istnieje kilka strategii umozliwiajacych rozréznienie wigkszej liczby klas.
Najpopularniejsze z nich to: jedna klasa przeciw jednej, jedna przeciw pozostatlym oraz jedna
przeciw wszystkim [110]. Autor wybral strategie jeden przeciw pozostatym, w ktorej
podstawg jest znalezienie klasy za pomocg dzielenia danych na podzbiory (dziel 1 rzadz).
W zadaniu trzyklasowym w pierwszej kolejno$ci testowana jest pierwsza klasa (1) przeciwko
pozostalym (2+3); Jesli wygra klasa (1) to probka przydzielana jest do tej klasy; Jesli nie
wygra klasa (1) lecz pozostate tzn. (2+3) wtedy testowane sg kolejne klasy z podzbioru (2+3)
czyli klasa (2) przeciwko (3). Prowadzi to do wylonienia (jednego) zwycigzcy.

Autor przeprowadzit badania przydatnosci metody SVM do klasyfikacji sygnatow EEG na
uzytek interfejsu méozg-komputer. Jako cechy zastosowano pierwiastek z wariancji sygnatu
EEG w pasmie 8Hz+30Hz. Dane zostaly podzielone na uczace (80%) i testujace (20%).
Dodatkowo autor przebadat zastosowanie roznych funkcji jadra na jakos¢ klasyfikacji dla
danych uczacych i testujacych (tabele 8.12-8.19).

Tabela 8.12. Macierze pomytek dla danych uczacych SVM, liniowa funkcja jadra, catkowity btad dla danych
uczacych 25,4%

Liniowe jadro Oryginalne klasy
SVM
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 132 | 22 22
K3 53 | 210 | 67
K7 17 14 | 228

Tabela 8.13. Macierze pomytek dla danych testujgcych SVM, liniowa funkcja jadra, catkowity btad dla
danych testujacych =27,3%

Liniowe jadro Oryginalne
SVM klasy
Klasy przewidziane | K2 | K3 | K7
K2 31 6 9
K3 11 54 15
K7 9 3 56

Tabela 8.14.Macierze pomylek dla danych uczgcych SVM, jadro dla wielomianu stopnia drugiego,
catkowity btad dla danych uczacych = 0,13%

Wielomian 2 stopnia Oryginalne klasy
SVM
Klasy przewidziane K2 | K3 | K7
K2 201 0 0
K3 1 246 0
K7 0 0 317
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Tabela 8.15.Macierze pomylek dla danych testujgcych SVM, jadro dla wielomianu stopnia drugiego,
calkowity btad dla danych testujacych = 13,4%

Wielomian 2 stopnia SVM | Oryginalne klasy
Klasy przewidziane K2 | K3 | K7

K2 44 3 8

K3 5 56 4

K7 2 4 68

Tabela 8.16. Macierze pomylek dla danych uczacych SVM, jadro wielomianu stopnia trzeciego stopnia,
calkowity btad dla danych uczacych = 0%

Wielomian 3 stopnia Oryginalne klasy
SVM
Klasy przewidziane K2 K3 K7
K2 202 0 0
K3 0 264 0
K7 0 0 317

Tabela 8.17. Macierze pomytek dla danych testujacych SVM, jadro wielomianu stopnia trzeciego stopnia,
calkowity btad dla danych testujacych =17,5%

Wielomian 3 stopnia Oryginalne klasy
SVM

Klasy przewidziane K2 K3 K7

K2 39 5 8

K3 7 55 6

K7 5 3 66

Tabela 8.18.Macierze pomylek dla danych uczacych SVM, jadro RBF, Catkowity btad dla danych
uczacych=0%

RBF SVM Oryginalne klasy
Klasy K2 K3 K7
przewidziane
K2 202 0 0
K3 0 264 0
K7 0 0 317

Tabela 8.19.Macierze pomytek dla danych testujagcych SVM, jadro RBF, catkowity btad dla danych
testujacych = 20,1%

RBE SVM Oryginalne
klasy
Klasy K2 | K3 | K7
przewidziane
K2 29 |4 3
K3 15 |59 |10
K7 7 0 67

Jak wskazujg otrzymane wyniki klasyfikacji SVM, w przypadku cech w postaci energii
sygnatu, najlepiej sprawuje si¢ klasyfikator z funkcjg jadra w formie wielomian drugiego
stopnia.

Inne przebadane funkcje jadra (RBF czy wielomianu trzeciego stopnia) roéwniez dobrze
separujg dane testujace, ale zbytnio ,,dopasowuja” si¢ do zbioru treningowego 1 zle

klasyfikuja dane testujgce. Ponadto na wyniki ma wptyw sposob podziatu danych na uczgce
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i testujace. By¢ moze przy innym podziale danych (cech) lub innej metodzie testowania (test

krzyzowy walidacyjny) btedy te byty mniejsze.

8.5 Inne parametry wplywajace na trafnos¢ klasyfikacji

Trafno$¢ 1 btad klasyfikacji klasyfikatorow mozna stosunkowo prosto zmierzy¢, jednak nie
jest to jedyna forma oceny jako$ci systemow BCIL. Inng bardziej praktyczng miarg
(dedykowang konkretnemu systemowi), mozliwa do wykorzystania w trybie on-line, jest
liczba liter (znakéw) mozliwych do napisania w wybranej jednostce czasu. Jak juz
wspomniano wczesniej zwigzang z nig, lecz bardziej ogdlng miarg oceny interfejsow mozg-
komputer jest tzw. wspotczynnik ITR (Information Transfer Rate).

Jednocze$nie wiadomo, ze im szersze okno czasowe analizy, tym lepsza trafno$é
klasyfikacji, ale i tym wigksze opdznienie w przekazaniu intencji maszynie. Powstaje pytanie,
jak szerokie ma by¢ okno czasowe i czy okna (tradycyjnie) powinny na siebie zachodzié.
Wigksza liczba wspolnych probek (silniejsze zachodzenie na siebie okien) pozwala na
wygenerowanie duzej liczby przyktadow, co z kolei utatwia trenowanie klasyfikatora dla
wybranej sesji uzytkownika. Jednak dla nowych danych (nowej sesji uzytkownika) moze si¢
okaza¢, ze ten sposob prowadzi do tzw. ,,przetrenowania” klasyfikatora i daje duze bledy
klasyfikacji.

Istotne jest wskazanie jak najlepszej strategii doboru parametréw okien czasowych tak na
potrzeby wyznaczenia cech jak i trenowania klasyfikatora. Do oceny najlepszego rozwigzania
postuzyt btad klasyfikacji wyliczony dla danych z zupelnie innej sesji niz ta, na ktorej
trenowano klasyfikator. Waznym elementem bylo sprawdzenie zachowania si¢
klasyfikatorow, takich jak K-NN i LDA.

Autor przeprowadzit badania polegajace na wyznaczeniu najlepszej szerokosci T okna
czasowego. Jako cechy zastosowano energi¢ sygnalu w pasmie 8Hz+30Hz, dla kazdej z
elektrod. Uzytkownik realizowal 3 "zadania mysSlowe". Uzyto 32 elektrod, wiec z jednego
okna sygnatu zawsze ekstrahowane byty 32 cechy, ktére postuzyty do trenowania i1 testowania
klasyfikatorow K-NN oraz LDA.

Jak juz wspomniano systemy BCI dzialaja w dwoch trybach, kalibracji oraz eksploatacji.
Na etapie kalibracji realizowane sg: przetwarzanie sygnatu, ekstrakcja cech, trenowanie
klasyfikatora (po przeprowadzeniu jednej sesji). W trakcie eksploatacji systemu dokonywane

sg: przetwarzanie sygnalu, ekstrakcja cech oraz klasyfikacja, ktora odbywa si¢ przy
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wykorzystaniu zupetlnie nowych danych dla nowej sesji. Dlatego, w efekcie koncowym,
istotna jest trafnos¢ klasyfikacji tych nowych danych.

Podczas eksperymentu, klasyfikator testowano na danych pochodzacych z innej sesji niz
dane uzyte do treningu. Taka sytuacja bedzie miala miejsce w rzeczywistosci, w trakcie
eksploatacji. W tabeli 8.20 przedstawiono wyniki obrazujgce jak szeroko$¢ okna czasowego
(wrazana w probkach) wptywa na btad klasyfikacji dla klasyfikatorow K-NN oraz LDA.
Ponadto, dla klasyfikatora K-NN zamieszczono warto$¢ wspotczynnika ITR dla nowej sesji
uzytkownika (rys.8.14). Wartos¢ czgstotliwosci probkowania wynosita 512Hz, a okno
czasowe bylo przesuwane co polowe jego szerokosci (50% naktadanie).

Tabela 8.20.Wptyw szerokosci okna czasowego na wyniki klasyfikacji
oraz warto$¢ wspotczynnika ITR dla K-NN.( fs=512 Hz)

Szeroko$¢ okna | Blad LDA [%] | Blad K-NN [%] | B | ITR [bit/min]
256 38,8 47,5 0,112 13,39
384 33,8 43,3 0,165 13,24
512 32,1 43,6 0,161 9,69
640 314 35,1 0,299 14,36
768 32,3 35,4 0,293 11,70
896 31,3 29,4 0,417 14,29
1024 31,2 33,3 0,333 10,00
1152 29,4 29,4 0,417 11,13
1280 30,0 31,6 0,369 8,87
1408 34,1 27,7 0,456 9,94
1536 37,1 30,8 0,386 7,71
1664 253 28,1 0,448 8,26
1792 29,9 255 0,510 8,74
1920 27,6 22,0 0,603 9,66
2048 36,1 25,2 0,518 7,77
2176 32,7 22,1 0,601 8,49
2304 255 23,6 0,561 7,48
2432 27,7 17,8 0,731 9,23
2560 30,5 23,2 0,573 6,87
2688 26,1 25,0 0,524 5,98
2816 20,7 26,4 0,487 5,32
2944 37,3 20,5 0,649 6,77
3072 21,3 16,3 0,782 7,82
3200 28,6 16,9 0,761 7,31
3328 37,8 13,5 0,878 8,11
3456 16,9 15,5 0,808 7,18
3584 52,9 20,0 0,663 5,68
3712 20,9 16,4 0,777 6,43
3840 48,4 15,6 0,803 6,43
3968 242 11,3 0,963 7,46
4096 36,7 15,0 0,825 6,19
4224 49,2 18,6 0,705 5,12
4352 38,6 12,3 0,925 6,53
4480 30,4 14,3 0,850 5,83
4608 25,9 13,0 0,899 5,99
4736 57,7 15,4 0,812 5,27
4864 47,1 15,7 0,801 5,06
4992 42,0 14,0 0,861 5,30
5120 50,0 10,4 0,999 5,99
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ITR [bitfmin]

i i I
2000 2000 4000
Szerokosc okna [probki]

Rys. 8.14. Zalezno$¢ warto$ci wspotczynnika ITR od szerokosci okna czasowego dla K-NN
Kolejny etap badan miat na celu sprawdzenie jak na jako$¢ klasyfikacji oraz warto$¢ ITR
wplywa stopien naktadania okien czasowych podczas trenowania klasyfikatora. W tym celu

wybrano okno czasowe (1024 probki) i generowano cechy przesuwajac okno co 32 probki.

Nastepnie zwigkszono stopien naktadania o kolejne 32 préobki itd. Wyniki zamieszczono w

tabeli 8.21 oraz na rysunku 8.15.

ITR [bitfmin]

0 ; ; - :
10 15 20 25 30 35

Frzesuwanie okna [prébki]

Rys. 8.15. Zalezno$¢ wartosci wspotczynnika ITR od stopnia naktadania okien czasowych dla K-NN

139



8. KLASYFIKATORY EEG

Tabela 8.21. Wptyw stopnia naktadania okien czasowych na wyniki klasyfikacji
oraz warto$¢ wspotczynnika ITR dla K-NN

Nakladanie okna | Blad LDA [%] | Blad K-NN [%] | B | ITR [bit/min]
32 31,0 31,2 0,378 11,33
64 313 30,5 0,392 11,75
96 31,6 313 0,374 11,23
128 315 27,0 0,474 14,22
160 32,3 27,9 0,452 13,55
192 30,7 314 0,374 11,21
224 30,8 28,8 0,431 12,94
256 33,0 275 0,462 13,85
288 30,4 32,8 0,345 10,34
320 32,7 27,4 0,463 13,89
352 34,5 26,1 0,496 14,88
384 30,7 31,3 0,375 11,24
416 30,8 30,1 0,401 12,02
448 30,5 27,6 0,460 13,79
480 30,8 28,5 0,439 13,16
512 31,2 333 0,333 10,00
544 31,7 31,3 0,376 11,29
576 32,2 318 0,366 10,97
608 29,5 31,0 0,382 11,45
640 31,6 31,6 0,369 11,08
672 324 35,2 0,298 8,93
704 34,7 24,3 0,543 16,28
736 32,7 37,0 0,265 7,94
768 36,5 35,8 0,285 8,55
800 36,2 31,6 0,369 11,08
832 32,2 315 0,371 11,13
864 32,6 32,6 0,348 10,43
896 29,9 255 0,510 15,29
928 311 32,6 0,349 10,46
960 28,3 32,3 0,355 10,64
992 32,5 39,0 0,230 6,89

1024 37,8 35,3 0,295 8,86

W pracy zamieszczono wyniki tylko dla jednego uzytkownika, jednak podobne btedy
i trendy pojawiaty sie dla pozostatych. Okazato si¢, ze najwigkszg warto$¢ ITR (w bitach na
minute) otrzymuje si¢ dla okien o najmniejszej szerokosci (im we¢zsze okno, tym wiecej
mozliwych wyboréw w jednostce czasu), ale btad klasyfikacji jest wtedy stosunkowo duzy.
Jednak w opinii autora, wydaje si¢ by¢ sensowne stosowanie krétszych okien czasowych
nawet kosztem jakosci klasyfikacji. Nalezy jednak pamigtaé, ze podczas przeprowadzania
eksperymentu uzytkownicy (w niektorych przypadkach — dla waskich okien czasowych)
realizowali zadania my$lowe dtuzej niz czas trwania okna czasowego, co mogto mie¢ wpltyw
na wyniki. Ponadto nalezy bra¢ pod uwagg, ze uzytkownicy moga mie¢ trudnosci z szybka
realizacja nowych zadan myslowych. Dlatego, sensowne wydaje sie by¢ stosowanie okien
czasowych trwajacych jedng sekunde.

Eksperymenty dotyczace stopnia naktadania okien nie pozwalaja wysnu¢ jednoznacznych

wnioskow. Nie zaobserwowano znaczacego trendu w zakresie btedu klasyfikacji zaleznego od
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stopnia naktadania okien (rys. 8.16). Podczas testowania klasyfikatora 10-krotnym testem
krzyzowym zwigkszanie stopnia naktadania okien znacznie poprawiato trafno$¢ klasyfikacji
podczas trenowania, jednak nie przektadato si¢ to na warto$¢ bigedu klasyfikacji dla
testowanych danych. OczywisScie nalezy pamietaé, ze zarowno trafnos$¢ klasyfikacji jak i ITR
obliczane byty tylko dla jednego typu cech, pierwiastek z wariancji sygnatu.

Sredni blad dla wszystkich szerokoéci okien czasowych, podczas testowania
klasyfikatorow wynosit 33,8% dla klasyfikatora LDA oraz 23,7% dla klasyfikatora K-NN.
Dlatego mozna stwierdzi¢, ze klasyfikator K-NN lepiej nadaje si¢ do klasyfikacji cech
wystepujacych pod postacig pierwiastka z wariancji sygnatu (rys. 8.16-8.17).

Btad klasyfikacji LDA

Il Il | I 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 B000
Szerokosc okna [probki]

Rys. 8.16. Zalezno$¢ wartosci btedu klasyfikacji (LDA) od szeroko$ci okna czasowego analizy
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Rys. 8.17. Zalezno$¢ wartosci btedu klasyfikacji (K-NN) od szerokosci okna czasowego analizy

141



9. EKSPERYMENTY FINALNE

W poprzednich rozdzialach opisano, w sposob krytyczny oraz wnikliwy, algorytmy
przetwarzania, analizy 1 klasyfikacji sygnatu EEG stosowane w autorskich pracach do
konstruowania asynchronicznych interfejséw mozg-komputer. Przedstawiono tez czgstkowe
wyniki, z sugestig, ktore cechy oraz stowarzyszone z nimi elektrody wnosza najwiecej do
procesu klasyfikacji sygnatu EEG. Okazato si¢, ze najlepsze cechy oraz rozmieszczenie
elektrod zdeterminowane s3 nie tylko poprzez rodzaje zadan mys$lowych (wyobrazen ruchu),
ale rowniez poprzez psychofizyczne i anatomiczne roznice migdzyosobnicze.

Jednym z gléwnych zadan pracy bylo przebadanie algorytméw przetwarzania, ekstrakcji
i selekcji cech dla znaczgco ograniczonego zbioru elektrod, w stosunku do zestawu peinego,
32-elektrodowego. Istotne bylo pytanie dotyczace liczby oraz rozmieszczenia elektrod.
Wiyniki eksperymentow przeprowadzone na pelnym zbiorze elektrod, opisane w poprzednich
rozdziatach rozprawy, z uzyciem wybranych algorytmoéw ekstrakcji oraz selekcji cech
(atakze klasyfikacji) umozliwily, w mniemaniu autora, wskazanie najlepszych elektrod.
Pozostawato pytanie do ilu elektrod mozna ograniczy¢ ich zbior. Autor zdecydowat sie na
ograniczenie zbioru do o$miu elektrod. Liczba ta wybrana zostala zarowno na podstawie
przeprowadzonych eksperymentow jak 1 teoretycznej wiedzy neuropsychologicznej.
Z praktycznego punktu widzenia warto wspomnie¢, ze na rynku dostepne sa wzmacniacze
Z liczba kanatéw réwna wielokrotno$ci o$miu. Ponizej zaprezentowano tabelg¢ wskazujaca,
ktore elektrody zostaly wyselekcjonowane podczas eksperymentow, a ktore elektrody
wskazywane sa przez wiedz¢ neuropsychologiczng i zatozenia systemu BCI2000 [131]
(tabela 9.1). Podano rowniez liczbe wystgpien (suma) danej elektrody w zastosowanych
metodach selekcji cech. Uwzgledniono wylacznie elektrody, ktore wybrane zostaly
przynajmniej w jednej z metod. Szarym ttem zaznaczono elektrody wybrane przez autora do
dalszych eksperymentéw. Kolejny etap badan to uruchomienie uprzednio wybranych metod
przetwarzania, ekstrakcji i klasyfikacji sygnatu EEG dla wyselekcjonowanego, ograniczonego
zbioru elektrod. Celem sprawdzenia, czy metody przetwarzania wstepnego poprawiajg jakos¢
sygnatow zostal przebadany sygnat EEG bez przetwarzania wstgpnego dla wybranych 8
elektrod.
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Tabela 9.1 Wykaz elektrod wybranych podczas eksperymentdéw z réznymi metodami ekstrakcji i selekcji cech

Nr GA GA SFS
elektrody | Nazwa | BCI2000 |y | ppp | yaR | SUMR
1 Fpl + 1
4 F3 + 1
7 T7 + 1
8 C3 + + + 3
9 CP1 + + + 3
10 CP5 + 1
13 Pz + 1
17 02 + 1
22 CP2 + 1
23 C4 + + + + 4
24 T8 + + 2
26 FC2 + 1
27 F4 + 1
32 Cz + + + 3

Wszystkie eksperymenty zostaly wykonane z wuzyciem algorytmow opisanych w
poprzednich rozdziatach. Celem syntetycznego opisu catego toru przetwarzania, analizy i

klasyfikacji sygnatu EEG, autor postuzyt si¢ skrétami zamieszczonymi w tabeli 9.2.

Tabela 9.2 Oznaczenia wykorzystywanych algorytmow

Nr Nazwa Skrét
1 | Wybielanie sygnatu SW
2 | Analiza sktadowych niezaleznych ICA
3 | Common Spatial Pattern CSP

Nr Nazwa Skrét
4 | Energia sygnatu VAR
5 | Dyskretne przeksztalcenie Fouriera FFT

Dyskretna transformata Fouriera
6 + Statystyki Wyzszych rzgdow DWT/HOS
7 | Model AR AR

Nr Nazwa Skrét
8 | K-Fisher K
9 | t-statystyki t
10 | Sekwencyjne przeszukiwanie w przod SFS
11 | Algorytmy genetyczne GA
Nr Nazwa Skrét
12 | Klasyfikator najblizszego sgsiada K-NN
13 | Liniowa analiza dyskryminacyjna LDA
14 | Kwadraturowa analiza dyskryminacyjna QDA
15 | Sieci neuronowe MLP
16 | Maszyna wektoréw wspierajacych SVM
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9.1 Ograniczenie liczby elektrod

W celu sprawdzenia na ile ograniczenie do liczby 8 elektrod pogarsza trafno$¢ klasyfikaciji,
poréwnano btedy uzyskane dla kompletu wszystkich 32 elektrod oraz 8 wyselekcjonowanych.
Jako cechy stosowano energi¢ sygnatu w pasmie 8 Hz+30Hz. Uzyto klasyfikatora najblizszego
sasiedztwa (10-NN). Zastosowano 10-krotny test krzyzowy. Syntetyczne zestawienie
eksperymentow zamieszczono w tabeli 9.3.

Tabela 9.3 Syntetyczne zestawienie eksperymentow dla sprawdzenia czy wyselekcjonowane elektrody
wystarcza do poprawnej klasyfikacji

Liczba Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
32 Brak VAR Brak K-NN
8 Brak VAR Brak K-NN

W tabeli 9.4 zaprezentowano wyniki z zastosowaniem catego zbioru 32 elektrod oraz
wyselekcjonowanych 8 elektrod. Zaprezentowane wyniki zawieraja wykaz btedow
klasyfikacji dla 3 sesji pojedynczego uzytkownika. Podobne btedy otrzymano dla innych

uzytkownikow.

Tabela 9.4 Btad klasyfikacji dla 32 oraz 8 elektrod

Liczba elektrod Uzytkownik pierwszy
Sesja 1l Sesja 2 Sesja 3
32 0,6% 0,7% 0,5%
8 4,5% 4,1% 3,5%

Wiyniki wskazuja, ze zbior 8 elektrod pozwala na klasyfikacje z zaledwie 4% btedem. Jest
to bardzo maly blad, dlatego mozna uzna¢é, ze 8 elektrod wystarcza do wykrycia w sygnale
EEG 1 skutecznej klasyfikacji wybranych zdarzen (zadan myslowych). Ponadto, nalezy
uwzgledni¢ fakt, ze uzytkownik moze douczy¢ sie wlasciwego generowania potencjalow

poprzez neurofeedback.

9.2 Przetwarzanie wstepne

Kolejnym przeprowadzonym eksperymentem byto sprawdzenie, czy metody przetwarzania
wstepnego wplywaja na jako$¢ klasyfikacji sygnatu EEG, dla ograniczonego zbioru elektrod.
Badaniu poddano nast¢pujace metody: wybielanie sygnatu (SW), analizg sktadowych
niezaleznych (ICA) oraz wspolne wzorce przestrzenne (CSP). Jako cechy wykorzystano

energi¢ sygnatu EEG z zakresu 8Hz+30Hz. W celu generowania cech zastosowano okno 1-
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sekundowe przesuwane co 62.5 ms. Klasyfikator 10-NN testowano z uzyciem 10-krotnego

testu krzyzowego. Wykaz eksperymentéw zawarty jest w tabeli 9.5.

Tabela 9.5 Eksperymenty sprawdzajace metody przetwarzania wstepnego

eIL(;IiEPC? d P rzvevtsvtv:lpri:n ' | Ekstrake ja Selekcja Klasyfikacja
8 brak VAR Brak K-NN
8 WS VAR Brak K-NN
8 ICA VAR Brak K-NN
8 CSP 6 VAR Brak K-NN
8 CSP 24 VAR Brak K-NN

Wiyniki klasyfikacji, dla trzech sesji jednego uzytkownika, zawarto w tabeli 9.6. Podobne
wyniki klasyfikacji otrzymano dla pozostatych uzytkownikéw. Do wyznaczenia sktadowych
niezaleznych (ICA) zastosowano algorytm Fixed-Point. Metod¢ CSP zastosowano dla
ograniczonego zbioru 8 elektrod. W wyniku dziatania algorytmu CSP powstato 8 sktadowych
(osiem nowych sygnalow). Sktadowe CSP wyznaczano poprzez rozrdznienie par klas K2-K3,
K2-K7 oraz K3-K7. Otrzymano w ten sposéb 24 sktadowe (CSP24). Autor przebadal rowniez
algorytm CSP dla 2 najlepszych sktadowych, dla kazdej pary, co dato 6 sktadowych (CSP6).
Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw przedstawiono w tabeli 9.6.

Tabela 9.6 Wyniki eksperymentow dla 8 elektrod i r6znych metod przetwarzania wstepnego

Metoda Uzytkownik pierwszy
przetwarzania Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
wstepnego
brak 4,5% 4,4% 3,5% 4,2%
WS 4,4% 3,5% 2,3% 3,4%
ICA 2,2% 1,5% 2,8% 2,2%
CSP6 15,1% 10,8% 9,9% 11,9%
CSP24 1,1% 1,5% 1,5% 1,4%

Zawartos$¢ tabeli 9.6 wskazuje, ze kazda z przebadanych metod przetwarzania wstgpnego
(z wyjatkiem CSP6) poprawia wyniki klasyfikacji. Na uwage zastuguje analiza sktadowych
niezaleznych (ICA), ktéra pomimo niewielkiej liczby elektrod pozwolita na otrzymanie
nowych, rozseparowanych sygnatow. Poprawito to wyniki klasyfikacji dwukrotnie. Jeszcze
lepsza okazata si¢ metoda wspolnych wzorcow przestrzennych (CSP). Dla metody CSP 24
btedy klasyfikacji zmalaty prawie czterokrotnie.

Na otrzymane wyniki niewatpliwie ma wptyw potaczenie konkretnej metody ekstrakcji
cech z konkretng metoda klasyfikacji. Proporcje, a nawet same wyniki, moga zmienia¢ si¢ dla
innych metod ekstrakcji. Ponizej przebadano wptyw metod przetwarzania wstepnego dla

innego sposobu generowania cech to jest okna trwajacego sekunde, ale przesuwanego co 0,5
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sekundy. Takie wyniki klasyfikacji dla testu K-NN sg zblizone do wynikoéw eksperymentow
prowadzonych w czasie rzeczywistym (on-line). W konteksScie powyzszych uwag
przeprowadzono eksperymenty w innych warunkach ekstrakcji cech. Okno czasowe
przesuwane byto co 0,5 sekundy. Wyniki otrzymane podczas eksperymentow zawiera tabela

9.7.

Tabela 9.7 Btad klasyfikacji dla okna przesuwanego co 1/2 sekundy dla klasyfikatora K-NN

Metoda Uzytkownik pierwszy
przetwarzania Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
wstepnego

brak 31,1% 27,1% 27,1% 28,4%
WS 30,4% 24,5% 21,2% 25,3%
ICA 25,8% 20,6% 26,1% 24,1%
CSP6 43,5% 36,1% 37,9% 39,1%
CSP24 29,3% 23,4% 23,4% 25,3%

W tym przypadku, metody przetwarzania wstgpnego rowniez spetnity swoja rolg.
Najlepsze okazaty si¢ ICA oraz CSP24. Nastepnym etapem bylo sprawdzenie jak zmienig si¢
wyniki dla innej metody klasyfikacji. W tym etapie jako klasyfikator zastosowano liniowa
analize dyskryminacyjng (LDA). Wykaz eksperymentow zawiera tabela 9.8, za§ wyniki

eksperymentow zebrano w tabeli 9.9.

Tabela 9.8 Wykaz eksperymentoéw z naktadaniem okien co 1/2 sekundy i klasyfikatorem LDA

ell_elliilt’)s d Przve;]tsvtv‘?prﬁznle Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak VAR Brak LDA
8 WS VAR Brak LDA
8 ICA VAR Brak LDA
8 CSP 6 VAR Brak LDA
8 CSP 24 VAR Brak LDA

Tabela 9.9 Blad klasyfikacji dla klasyfikatora LDA i ré6znych metod przetwarzania wstgpnego

Metoda Uzytkownik pierwszy
przetwarzania Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
wstepnego

brak 34,5% 30,6% 27,5% 30,9%
WS 31,7% 28,0% 23,4% 27,7%
ICA 26,2% 21,8% 31,7% 26,6%

CSP 6 36,9% 34,3% 38,5% 36,6%

CSP 24 29,1% 26,0% 18,8% 24,6%

Wida¢, ze w tym przypadku najlepiej wypadaja metody przetwarzania wstgpnego takie jak
ICA oraz CSP24. Zatem mozna uzna¢ za zasadne stwierdzenie, ze w przypadku energii

sygnalu w pasmie 8Hz+30Hz warto stosowa¢ wybrane metody przetwarzania wstgpnego.
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Poprawe wynikéw uzyskano dla réznych klasyfikatorow oraz roznych sposobow naktadania
okien czasowych. Bardzo podobne wyniki otrzymano dla pozostatych uzytkownikow (te same

trendy zmian).

9.3 Ekstrakcja cech

W poprzednich eksperymentach w charakterze cech wykorzystywano energi¢ sygnatu
(wariancja) w pasmie 8Hz+30Hz. W opinii autora warto powtdrzy¢ wspomniane
eksperymenty dla innych metod ekstrakcji cech. Co moze pozwoli¢ na wskazanie najlepszej
metody sposréd wytypowanych.

Jako metode selekcji cech zastosowano sekwencyjne przeszukiwanie w przod (SFS), a
jako metode klasyfikacji kwadraturowa funkcje dyskryminacyjng (QDA). W metodzie SFS
wybierano 40 najlepszych cech. Przebadano kilka metod ekstrakcji cech takich jak VAR,
FFT, DWT/HOS czy AR. Rzad modelu AR wynosit 16. W metodzie DWT/HOS zastosowano
falk¢ db4 oraz 7 poziomoéw dekompozycji 1 wyznaczano 3 HOS: skos$nos¢, wariancje
I kurtoze. Prazki FFT ograniczono od 8Hz do 30 Hz. Wykaz nowych eksperymentéw zawiera
tabela 9.10, za$§ uzyskane wyniki zebrano w tabelach 9.11+9.13.

Tabela 9.10 Wykaz eksperymentéw z réznymi metodami przetwarzania wstepnego oraz réznymi metodami
ekstrakcji cech dla klasyfikatora QDA

cekirod | witgpne | ElStrekeia | Selekcia | Klasyfikacia
8 brak VAR SFS QDA
8 brak FFT SFS QDA
8 brak DWT/HOS SFS QDA
8 brak AR SFS QDA
8 ICA VAR SFS QDA
8 ICA FFT SFS QDA
8 ICA DWT/HOS SFS QDA
8 ICA AR SFS QDA
8 CSP 24 VAR SFS QDA
8 CSP 24 FFT SFS QDA
8 CSP 24 DWT/HOS SFS QDA
8 CSP 24 AR SFS QDA

Tabela 9.11 Btedy klasyfikacji dla wybranego uzytkownika dla sygnatu bez przetwarzania wstgpnego.

Brak Uzytkownik pierwszy
przetwarzania Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
wstepnego
VAR 34,5% 28,6% 24,2% 29,1%
FFT 25,9% 19,2% 18,1% 21,1%
AR 51,4% 47,2% 45,4% 48,0%
DWT/HOS 22,3% 21,2% 21,0% 21,5%
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Tabela 9.12 Btedy klasyfikacji dla wybranego uzytkownika dla sygnatu po zastosowaniu ICA

ICA Uzytkownik pierwszy i
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
VAR 25,8% 19,7% 28,2% 24,5%
FFT 24,3% 14,6% 20,6% 19,8%
AR 56,3% 50,5% 47,6% 51,5%
DWT/HOS 27,7% 20,1% 22,1% 23,3%
Tabela 9.13 Btedy klasyfikacji dla wybranego uzytkownika dla sygnatu po zastosowaniu CSP 24
CSP 24 Uzytkownik pierwszy ]
Sesjal Sesja 2 Sesja 3 Srednia
VAR 26,2% 21,8% 19,4 22,5%
FFET 25, 7% 19,0% 18,8 21,2%
DWT/HOS 20,1% 19,2% 19,5 19,6%

Przedstawione wyniki wskazuja, ze metoda FFT oraz DWT/HOS polepsza jako$¢
klasyfikacji w poréwnaniu z wariancja sygnatu w charakterze cech. Dotyczy to sygnatu bez
przetwarzania wstepnego, ale i sygnalu po przetworzeniu za pomocg metod ICA i CSP.
Model AR rzedu 16 nie sprawdza sie dla okna trwajacego 1 sekundg. Bardzo podobne wyniki

otrzymano dla innych uzytkownikow.

9.4 Selekcja cech

W nastepnym etapie badan autor przeprowadzil eksperymenty majace na celu wykrycie
wptywu selekcji cech (za pomoca przeksztatcen) na trafnos¢ klasyfikacji. Jako metode
selekcji cech zastosowano liniowg analize dyskryminacyjna (LDA), generujaca nowe wektory
cech. Liczba cech zostata dobrana eksperymentalnie. W eksperymencie przebadano metody
LDA dla sygnalu bez przetwarzania wstepnego oraz z przetwarzaniem metodg ICA. W
kazdym z przypadkdw jako pierwotne cechy, wykorzystano wspdtczynniki FFT oraz
statystyki wyzszych rzgdow na detalach transformaty falkowej (DWT/HOS). Liczba cech (w
formie nowych skladowych) wynosita 2 dla FFT 1 3 dla DWT/HOS, bowiem przy takiej
liczbie sktadowych btad klasyfikacji byl najmniejszy. Na wstepie do klasyfikacji uzyto
algorytmu K-NN. Btad klasyfikacji sprawdzano z uzyciem 10-krotnego testu krzyzowego.
Wykaz eksperymentéw zawarto w tabeli 9.14, za§ otrzymane wyniki klasyfikacji
zaprezentowano w tabelach 9.15 oraz 9.16.

Na rysunku 9.1 przedstawiono zaleznos$¢ btedu klasyfikacji od liczby uzytych (kolejnych)
sktadowych LDA w procesie selekcji cech. Najmniejszy btad klasyfikacji wystepowat dla
dwu pierwszych sktadowych (FFT jako cechy).
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Tabela 9.14 Wykaz eksperymentow do oceny czy metoda rzutowania LDA, selekcji cech, poprawia trafno$¢

klasyfikacji
Liczba Przetwarzanie . . L
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA K-NN
8 brak DWT/HOS LDA K-NN
8 ICA FFT LDA K-NN
8 ICA DWT/HOS LDA K-NN

Tabela 9.15 Btad klasyfikacji dla zastosowanej metody LDA jako selekcji cech (bez przetwarzania wstgpnego)

Bez Uzytkownik pierwszy
preprocesingu Sesjal Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 57% 3,3% 5,3% 4,8%
DWT/HOS 11,5% 10,4% 10,2% 10,7%

Tabela 9.16 Btad klasyfikacji dla zastosowanej metody LDA jako selekeji cech (ICA)

ICA Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 8,6% 3,1% 6,2% 5,9%
DWT/HOS 13,3% 7,7% 9,1% 10,1%
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Rys. 9. 1. Btad klasyfikacji w zaleznos$ci od liczby sktadowych LDA wybranych do klasyfikacji

Nastepnie, przy tych samych zatozeniach wstepnych uzyto do klasytfikacji liniowej analizy
dyskryminacyjnej (LDA) w miejsce K-NN. Wykaz eksperymentow zamieszczono w tabeli
tabela 9.17, za$ uzyskane wyniki zawarto w tabelach 9.18 1 9.19. Z kolei na rysunku 9.2
zaprezentowano rozktad cech dla 3 klas po zastosowaniu metody LDA, w charakterze
selektora. Warto podkresli¢, przy okazji, ze cechy po tej transformacji umozliwiajag nawet

wizualng klasyfikacje.
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Tabela 9.17 Wykaz eksperymentow z zastosowaniem metody LDA do klasyfikacji

Liczba Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA LDA
8 brak DWT/HOS LDA LDA
8 ICA FFT LDA LDA
8 ICA DWT/HOS LDA LDA
Tabela 9.18 Btad klasyfikacji dla LDA
Bez Uzytkownik pierwszy
przetwarzania Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
wstepnego
FFT 6,4% 3,9% 5,1% 5,1%
DWT/HOS 12,2% 9,5% 9,3% 10,3%
Tabela 9.19 Btad klasyfikacji dla LDA
Przetwarzanie Uzytkownik pierwszy
wstepne: ICA Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 7,3% 3,5% 6,8% 5,9%
DWT/HOS 14,1% 6,2% 9,7% 10,1%
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Rys. 9. 2. Rozktad cech FFT: 8Hz+30 Hz, po selekcji z LDA dla dwoch sktadowych - tatwiej separowalne

Wiyniki jednoznacznie obrazujg, ze metoda LDA generuje nowe, bardziej separowalne

cechy i znaczaco poprawia trafno$¢ klasyfikacji. Najlepsze wyniki osiagnieto dla cech FFT:

8Hz+30Hz (z rozdzielczoscia 1 Hz). Przy czym nie ma wielkiej réznicy w bledach

klasyfikacji dla sygnatow bez przetwarzania wstepnego oraz z przetwarzaniem (metoda ICA).
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9.5 Klasyfikacja

Wszystkie, poprzednio opisane eksperymenty, odbywaty si¢ z uzyciem 10-ktrotnego testu
krzyzowego. Takie podejscie, cho¢ jest bardzo wygodne i1 powszechnie stosowane, odbiega
od rzeczywisto$ci. Jak juz wspomniano wczes$niej, w trakcie eksploatacji systemow BCI
wstepny zbidr rejestrowanych sygnaldow wykorzystuje sie do kalibracji systemu, a nast¢pnie
uruchamia si¢ system dla danych rejestrowanych na biezgco. Dlatego, sensownym wydaje si¢
by¢ sprawdzenie dziatania wybranych algorytmoéw klasyfikacji w trybie trenowania na
pewnej liczbie dostepnych danych, w wymiarze 80% catosci, oraz testowania na pozostalej
czg$ci, w wymiarze 20%. Wykaz zaproponowanych eksperymentéw, z wykorzystaniem t-
statystyk w charakterze selektora cech, zawiera tabela 9.20 dla klasyfikatora K-NN oraz
tabela 9.21 dla klasyfikatora SVM. Uzyskane wyniki Kklasyfikacji, dla dwu réznych metod
ekstrakcji cech i dla danych z podzialem: 80% - trenowanie, 20% - testowanie,

zaprezentowano w tabelach 9.22+9.27.

Tabela 9.20 Wykaz eksperymentow dla klasyfikatora K-NN

Liczba Przetwarzanie . . I
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT t-statystyki K-NN
8 brak DWT/HOS t-statystyki K-NN
8 ICA FFT t-statystyki K-NN
8 ICA DWT/HOS t-statystyki K-NN
8 CSP 24 FFT t-statystyki K-NN
8 CSP 24 DWT/HOS t-statystyki K-NN

Tabela 9.21 Wykaz eksperymentow dla klasyfikatora SVM

Liczba | Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT t-statystyki SVM
8 brak DWT/HOS t-statystyki SVM
8 ICA FFT t-statystyki SVM
8 ICA DWT/HOS t-statystyki SVM
8 CSP 24 FFT t-statystyki SVM
8 CSP 24 DWT/HOS t-statystyki SVM

Tabela 9.22 Btedy klasyfikacji dla metody SVM bez wstepnego przetwarzania danych

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 35,4% 25,8% 44,1% 35,1%
DWT/HOS 33,3% 27,9% 54,8% 38,7%

151



9. EKSPERYMENTY FINALNE

Tabela 9.23 Bledy klasyfikacji dla metody SVM z przetwarzaniem wstepnym (ICA)

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 41,9% 8,6% 45,1% 31,9%
DWT/HOS 41,9% 12,9% 46,2% 33, 7%

Tabela 9.24 Btedy klasyfikacji dla metody SVM z przetwarzaniem wstepnym (CSP24)

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 3,4% 21,5% 45,1% 33,6%
DWT/HOS 4,8% 21,5% 38,7% 33,6%

Tabela 9.25 Btedy klasyfikacji dla metody K-NN bez wstgpnego przetwarzania danych

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 34,4% 23,6% 31,1% 29,7%
DWT/HOS 40,8% 29,0% 36,5% 35,4%

Tabela 9.26 Btedy klasyfikacji dla metody K-NN z przetwarzaniem wstepnym (ICA)

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 38,7% 18,2% 35,4% 30,8%
DWT/HOS 63,4% 20,4% 40,8% 41,5%

Tabela 9.27 Btedy klasyfikacji dla metody K-NN dla z przetwarzaniem wstepnym (CSP24)

Ekstrakcja cech Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
FFT 36,5% 26,8% 32,2% 31,9%
DWT/HOS 48,3% 27,9% 33,3% 36,5%

Jak wskazuja otrzymane wyniki, w tym trybie testowania klasyfikatora, blizszym
rzeczywistosci, otrzymuje si¢ nieco gorsze wyniki klasyfikacji w poréwnaniu do testu
krzyzowego 10-krotnego. Ponadto, w tym przypadku nie stwierdzono poprawy trafnosci
klasyfikacji po zastosowaniu réznych metod przetwarzania wstepnego.

Te same eksperymenty dla klasyfikatora SVM z liniowa funkcja jadra, przeprowadzono z
innym rodzajem selekcji cech: liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA) w miejsce t-statystyk.
Wykaz zaproponowanych eksperymentdw zawiera tabela 9.28, a wyniki zebrane sa w tabeli
9.29. Wyniki wskazuja znaczaca poprawe trafnosci klasyfikacji po zastosowaniu
transformacji LDA. Dotyczy to zaréwno algorytmu z przetwarzaniem wstgpnym ICA oraz
algorytmu bez przetwarzania wstgpnego.

Ostatnim elementem, na etapie badan dotyczacych klasyfikacji, bylo sprawdzenie
klasyfikatora K-NN dziatajagcego na danych po selekcji LDA. Wykaz eksperymentéw zawiera
tabela 9.30, a wyniki tabela 9.31.

152



9. EKSPERYMENTY FINALNE

Tabela 9.28 Wykaz eksperymentow dla klasyfikatora SVM z LDA w roli selekcji cech

Liczba Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA SVM
8 ICA FFT LDA SVM

Tabela 9.29 Btedy klasyfikacji dla metody SVM z LDA w roli selekcji cech

FFT Uzytkownik pierwszy

Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
Brak 10,7% 4,3% 10,7% 8,6%
ICA 18,2% 5,3% 13,9% 12,5%

Tabela 9.30 Wykaz eksperymentow dla klasyfikatora K-NN z LDA w roli selekcji cech

Liczba | Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA K-NN
8 ICA FFT LDA K-NN

Tabela 9.31 Btedy klasyfikacji dla metody K-NN z LDA w roli selekcji cech

FFT Uzytkownik pierwszy

Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
Brak 7,5% 3,2% 9,6% 6,8%
ICA 12,9% 5,3% 8,6% 8,9%

Jak wskazujg otrzymane wyniki wszystkie klasyfikatory spetnity swoje zadanie. Najlepiej,
nawet dla rzeczywistego podziatu danych: uczace 80% i testujace 20%, wypada polaczenie
klasyfikatora K-NN z metodg ekstrakcji cech w postaci FFT: 8Hz+30H oraz selekcji
w postaci LDA. Bardzo dobrze w roli klasyfikatora spisuje si¢ algorytm K-NN.

9.6 Badania kompleksowe dla wszystkich uzytkownikéw

Prezentowane do tej pory (w wersji ilosciowej) wyniki eksperymentow dotyczyly tylko
jednego wybranego (pierwszego) uzytkownika. Wyniki zawarte w tym punkcie obrazuja
dzialanie Wykaz

interfejsu  dla  wszystkich uzytkownikow oraz wszystkich ses;ji.

eksperymentow zawiera tabela 9.32. Celem tego badania bylo sprawdzenie, czy
wyselekcjonowane elektrody oraz opracowane kombinacje algorytmow przetwarzania danych
Wplywaja na poprawe trafnosci klasyfikacji dla wszystkich (dostgpnych w bazie)
uzytkownikow. Otrzymane wyniki zaprezentowano w tabelach 9.32+9.35. Wyniki nie sg
zebrane w postaci macierzy btedéw, a wystepuje jedynie btad catkowity. W opinii autora,

takie przedstawianie rezultatow jest bardziej czytelne.
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Tabela 9.32 Wykaz eksperymentow dla wszystkich uzytkownikéw i wszystkich sesji

Liczba | Przetwarzanie . . o
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA SVM
8 brak FFT LDA K-NN
Tabela 9.33 Btad klasyfikacji dla uzytkownika pierwszego
Klasyfikator Uzytkownik pierwszy
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
SVM 10,7% 4,3% 10,7% 8,6%
K-NN 7,5% 3,2% 9,6% 6,8%
Tabela 9.34 Btad klasyfikacji dla uzytkownika drugiego
Klasyfikator Uzytkownik drugi
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
SVM 8,5% 4,3% 5,3% 6,1%
K-NN 13,8% 4,3% 10,7% 9,6%
Tabela 9.35 Blad klasyfikacji dla uzytkownika trzeciego
Klasyfikator Uzytkownik trzeci
Sesja 1 Sesja 2 Sesja 3 Srednia
SVM 15,1% 12,7% 17,2% 15,0%
K-NN 10,7% 9,5% 17,2% 12,5%

Na podstawie zamieszczonych wynikow, dla systemu o$mioelektrodowego, mozna
stwierdzi¢, ze opracowane potagczenie algorytmu FFT jako ekstrakcji cech, LDA jako selekcji
cech oraz SVM lub K-NN jako klasyfikatora spetnia doskonale swoje zadanie. Uzyskuje si¢
wystarczajaco mate btedy klasyfikacji dla wszystkich uzytkownikow. Warto zauwazyc¢, ze
otrzymane wyniki dotycza klasyfikacji danych pobieranych sekwencyjnie z zaledwie 1-
sekudnowego zapisu EEG. Gdyby usredni¢ trzy okna, nawet na siebie zachodzace, btedy
wyszlyby zapewne o wiele mniejsze. Obnizyloby to jednak wartos¢ wspotczynnika ITR.
Z kolei sesja z neurofeedbackiem mogtaby znaczgco usprawni¢ sposob generowania danych

przez uzytkownika i poprawic¢ trafnos¢ klasyfikacji.

9.7 Eksperymenty na danych wlasnych

Wszystkie opisane dotychczas eksperymenty prowadzone byly z wykorzystaniem
ogblnodostepnej bazy danych [93]. Dlatego tez, kolejnym waznym etapem badan bylo
zarejestrowanie danych pochodzacych od dwu uzytkownikéw MK oraz AM, dla tego samego
trybu pracy interfejsu (ERD/ERS), z wykorzystaniem wilasnego rejestratora i porownanie
wynikow klasyfikacji. Sposob zebrania wlasnych danych do$wiadczalnych zostal opisany

W rozdziale dotyczacym akwizycji sygnatu. Wykaz eksperymentow zamieszczono w tabeli
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9.36. Zastosowano klasyfikatory 10-NN oraz SVM z liniowg funkcjg jadra. Podziat zbioru na

dane uczace i testujace dokonany zostat w proporcji 80% do 20%.

Tabela 9.36 Wykaz eksperymentéw na danych wiasnych

Zbior Przetwarzanie . ) -
EEG wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
EEG 8 brak FFT LDA SVM
EEG8 brak FFT LDA K-NN

Tabela 9.37 Btad klasyfikacji dla badan na danych wiasnych autora

Klasyfikator Uzytkownik MK
Sesja 1 Sesja 2 Srednia
SVM 19,3% 15,0% 17,2%
K-NN 17,2% 9,6% 13,4%
Tabela 9.38 Blad klasyfikacji dla badan na danych wlasnych autora
Klasyfikator Uzytkownik AM
Sesja 1 Sesja 2 Srednia
SVM 22,5% 12,9% 17,7%
K-NN 17,2% 10,7% 13,9%

Zaprezentowane wyniki (tabele 9.37-9.38) wskazuja, ze dla danych zarejestrowanych
przez autora opracowane algorytmy spetniaja swoje zadanie. Pomimo, ze sygnat EEG, dla
uzytkownika AM, zawieral duza liczbe artefaktow (wpltyw sygnatu EKG), klasyfikacja nie
odbiega znaczaco od obserwowanej dla uzytkownika MK.

W dotychczasowych eksperymentach do obliczenia sktadowych LDA wykorzystywano
caty zbior danych. Taka sytuacja nie bgdzie miala miejsca w rzeczywistosci. Dlatego nalezy
si¢ spodziewac, ze wyniki trafno$ci dziatania systemu w czasie rzeczywistym (on-line) beda
gorsze. Nastepnym testem bylo sprawdzenie algorytmu w przypadku, gdy tylko potowa
probek jest uzyta od obliczenia sktadowych LDA. Szczegdty dotyczace eksperymentu
zawiera tabela 9.39. Wyniki klasyfikacji, dla danych z podziatem w proporcjach 80% do 20%

(uczace-testujace) zawarto w tabeli 9.40.

Tabela 9.39 Etapy eksperymentu z selekcja LDA na ograniczonym zbiorze danych (80%)

Liczba Przetwarzanie . . .
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT LDA K-NN

Cho¢ btedy wychodzg faktycznie wyzsze, to sg one zblizone do rzeczywistych 1 wynosza
srednio 25,5% dla uzytkownika MK. Podobne bledy otrzymano dla uzytkownika AM.
Kolejny algorytm przebadany na danych wlasnych zawierat metod¢ FFT do ekstrakcji cech,
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metode SFS do ich selekcji, klasyfikator QDA z 10-krotnym testem krzyzowym. Opis

eksperymentu zawiera tabela 9.41.

Tabela 9.40 Btad klasyfikacji dla eksperymentu z selekcja LDA na ograniczonym zbiorze danych (80%)

Klasyfikator Uzytkownik MK
Sesja 1 Sesja 2 Srednia
K-NN 28,4% 22,7% 25,5%

Tabela 9.41 Eksperyment autorski — ekstrakcja FFT, selekcja SFS, klasyfikacja QDA

Liczba Przetwarzanie . . L
elektrod wstepne Ekstrakcja Selekcja Klasyfikacja
8 brak FFT SFS QDA

Wiyniki eksperymentow dla wszystkich zarejestrowanych sygnatow EEG przedstawiono w
tabeli 9.42 oraz 9.43.

Tabela 9.42 Btad klasyfikacji dla badan autora uzytkownik MK

Klasyfikator Uzytkownik MK
Sesja 1 Sesja 2 Srednia
QDA 32,6% 25,9% 29,3%
Tabela 9.43 Blad klasyfikacji dla badan autora - uzytkownik AM
Klasyfikator Uzytkownik AM
Sesja 1 Sesja 2 Srednia
QDA 32,4% 34,7% 33,5%

Wyniki w tabelach 9.42 i 9.43 pokazuja, Zze za pomocg zaledwie 1-sekundowego okna
czasowego, z sygnatu EEG zarejestrowanego za pomoca 8 elektrod mozliwe jest wydobycie
informacji umozliwiajacej catkiem skuteczng klasyfikacje ($rednio 29,3% dla uzytkownika
MK oraz 33,5% dla uzytkownika AM). Btad klasyfikacji dla klasyfikatora dziatajacego w
sposob losowy powinien wynosi¢ 66,6%. Warto podkresli¢, ze zarejestrowane we wlasnym

zakresie sygnaly EEG zawieraty artefakty, ktore znaczaco zaktocaly sygnat EEG.

9.8 Whioski z eksperymentow off-line

Podczas eksperymentdw realizowanych w ramach niniejszej pracy wykorzystano
kombinacje wielu starannie wyselekcjonowanych algorytméw do przetwarzania wstepnego
sygnatu EEG, ekstrakcji cech, selekcji cech oraz ich klasyfikacji. Autorowi nie jest znane tak

szeroko ujete zastosowanie réznych algorytmow do przetwarzania tego samego sygnatu EEG.
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Nie byto mozliwe przeprowadzenie wszystkich kombinacji algorytmow, poniewaz liczba
takich kombinacji sigga kilkuset. Dlatego autor wybrat kilkanascie kombinacji algorytmow,
ktore dawaly nadziej¢ na skuteczng klasyfikacje sygnatu EEG. Podczas wstepnych
eksperymentéw autor postugiwal sie sygnatami z ogolnodostgpnej bazy danych (32
elektrody). Wykorzystane sygnaly pochodzily z bazy danych przygotowanej na uzytek
jednego z konkursow BCI [93]. Dane te pozwolily na wyselekcjonowanie za pomoca
skomplikowanych narzgdzi uczenia maszynowego kilku najlepszych cech i stowarzyszonych
z nimi elektrod. Nastepnie autor przebadal wybrane algorytmy przetwarzania i analizy
sygnalu na ograniczonym zbiorze 8 elektrod i wskazat wptyw wybranych metod na jakos¢
klasyfikacji.

Okazato sie jednak, ze wyniki uzyskane przez uczestnikow konkursu sg bardzo trudne do
wykorzystania w trybie porownawczym, wtasnie z powodu subtelnych réznic w stosowanych
algorytmach przetwarzania sygnatu, nie do konca ujawnionych. Jedno jest pewne, zwycigzca
konkursu uzyskal sredni wynik dla wszystkich trzech uzytkownikéw na poziomie 31.3%
Z wykorzystaniem pelnego zbioru sygnatow [26], pochodzacych ze wszystkich 32 elektrod.
Podobne wyniki autor uzyskat wykorzystujac zaledwie 8, skrupulatnie wybranych elektrod.

Ostatnim elementem badan byt test z wltasnymi sygnatami na ograniczonej liczbie elektrod.
Opracowane algorytmy pozwolily na skuteczng klasyfikacje sygnalu EEG. Przeprowadzone
eksperymenty wykazaty, ze dla ograniczonego zbioru elektrod lepsze wyniki klasyfikacji daja
metody ekstrakcji cech takie jak FFT czy DWT/HOS niz VAR (energia sygnatu). Okazato si¢
réwniez, ze poprawe wynikow klasyfikacji daje uzycie liniowej analizy dyskryminacyjne;j,
w charakterze selektora cech.

Warto pamigtaé, ze ograniczenie zbioru elektrod nastgpito na podstawie badan dla kilku
uzytkownikéw z rejestracjg sygnaldow z 32 elektrod. Zaobserwowano niewielkie zmiany
potozenia najlepszych elektrod dla réznych uzytkownikéw. Dlatego celowe wydaje sie
opracowanie procedury rejestracji sygnalu EEG z wigksza liczbg elektrod, a nastgpnie
przeprowadzenie etapu selekcji elektrod dla konkretnego uzytkownika. Na tak wybranym
zbiorze elektrod nalezaloby przeprowadzi¢c ponowny etap ,,douczania” interfejsu mozg-
komputer. W kolejnej fazie uzytkownik, z pomoca neurofeedbacku, uczytby si¢ generowania
"lepszych" potencjatow w sygnale EEG. Po kilkunastu sesjach mozliwe bylo by wtasciwe

dziatanie interfejsu mozg-komputer (eksploatacja).
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9.9 Eksperymenty w czasie rzeczywistym

Przeprowadzone eksperymenty w trybie off-line umozliwilty wybranie najlepszych
elementow toru przetwarzania, analizy i klasyfikacji sygnatu. W koncowym etapie autor
podjat sie trudnego zadania implementacji wybranego toru dziatajacego w czasie
rzeczywistym (on-line) dla interfejsu asynchronicznego. Do implementacji zostat wybrany tor
sktadajgcy sie z: modutu akwizycji sygnatu, filtracji pasmowoprzepustowej (0,1Hz+40Hz),
ekstrakcji cech (FFT 8Hz+40Hz) i klasyfikatora najblizszego sasiedztwa (1-NN). Akwizycja
obejmowala rejestracj¢ sygnatu EEG z wyselekcjonowanych uprzednio 8 elektrod: F3, T7,
C3, CP1, C4, T8, F4 oraz Cz. Rejestracji tej dokonywano z uzyciem aktywnych elektrod i
profesjonalnego wzmacniacza (patrz dodatek D1). Czgstotliwo$¢ probkowania wynosita
fs=256Hz. Zarejestrowane dane, poprzez interfejs USB 2.0, przekazywane byty do komputera
klasy PC. Gléwnym elementem systemu bylo oprogramowanie BCI2000 wraz z
zaimplementowanymi przez autora skryptami programu Matlab (rys 9.3). Sterowanie

wszystkimi modutami zapewnial system BCI2000.

1

| BCI 2000 .
| : _______________________________________ 1 |
: i Matlab ; |
| ! |

I | Akwizycja Filtracja | Ekstrakcja cech Klasyfikacja i | Interfejs I
1| sygnatu > 0.1+40Hz : FFT 8+40Hz —> KNN 1 aplikacji I
| b e e L) I
e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = = = -

Rys. 9. 3. Implementacja wybranego algorytmu dzialajacego w czasie rzeczywistym

Pierwszym elementem przetwarzania byto przefiltrowanie sygnatu w celu usunigcia
zaklocen sieciowych 50Hz 1 niektorych artefaktow. Nastepnie, przefiltrowany sygnal w
postaci macierzy (32 probekx8 kanatow) przekazywany byt do zaimplementowanych przez
autora modutéw (funkcje Matlaba). Pierwszy zaimplementowany modul zawierat blok
buforowania danych w celu tworzenia 1-sekundowego okna, przekazywanego do modutu
ekstrakcji cech. Z uzyciem funkcji FFT liczono prazki widma w zakresie 8Hz+30Hz, ktore
postuzyty jako cechy. Liczba uzyskanych cech wynosita 184 (8 kanalowx23 cechy). Wektor
cech przekazywany byt do modutu klasyfikacji, z uzyciem klasyfikatora najblizszego
sgsiedztwa (1-NN). Jak zwykle, przed uruchomieniem trybu eksploatacji, byta uruchomiona

sesja kalibracyjna z identycznymi modutami.
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W celu weryfikacji dziatania algorytmu, w czasie rzeczywistym, autor przeprowadzit
szereg eksperymentow. W pierwszym etapie uruchomiono i przetestowano algorytm na
sygnatach symulowanych oraz sygnatach rzeczywistych zebranych za pomocg wzmacniacza.
Podczas eksperymentow okazato si¢, ze istotny wptyw na czas wykonywania algorytmow ma
rozmiar bufora. W sposob doswiadczalny stwierdzono, ze optymalny rozmiar bufora wynosi
32 (32 probki dla kazdego z 8 kanatéw). Umozliwia to dziatanie systemu w czasie
rzeczywistym, bez opoznien. Uzyskana szybko$¢ od$wiezania interfejsu uzytkownika
wynosita 0,125 sekundy.

Test eksploatacji systemu, w czasie rzeczywistym, przeprowadzony zostat dla zupehie
nowego uzytkownika, oznaczonego jako MC. Uzytkownik MC nie uczestniczyt w procesie
prototypowania systemu (off-line) i nie mial zadnego do$wiadczenia z interfejsami mozg-
komputer. Na poczatku doswiadczen zostat on poinformowany o celu prowadzenia
eksperymentu i zadaniach uzytkownika w trakcie jego trwania. W pierwszym etapie
przeprowadzona zostala sesja kalibracyjna. Zadaniem uzytkownika byla realizacja
nastepujacych proceséw myslowych:

1. Wyobrazenie sobie ruchu lewa reka (klasa K2)

2. Wyobrazenie sobie ruchu prawa reka (klasa K3)

3. Wyobrazanie sobie wypowiadania stow na losowo wybrana litere (klasa K7).

Wykonano tylko 1 sesje¢ kalibracyjng, trwajaca okoto 4 minuty. Uzytkownik realizowal
zadanie przez okoto 15 sekund, po czym nastgpowata sekundowa przerwa, a nastepnie losowa
zmiana zadania na inne. Polecenia dla uzytkownika pojawiaty si¢ w formie strzalek na
ekranie monitora. Strzatka skierowana w prawg stron¢ oznaczala zadanie pierwsze (klasa K3),
w lewa strone zadanie drugie (klasa K2), a strzatka skierowana do goéry zadanie trzecie (klasa
K7).

Do testowania systemu, w czasie rzeczywistym, wykorzystano interfejs aplikacji BC12000.
Zadaniem uzytkownika MC, bylo sterowanie ruchem piteczki (kursora) na ekranie monitora,
tak aby osiggneta jeden z dwu celow (rys 9.4). W zatozeniu autora: wyobrazanie ruchu prawg
reka - miato powodowac ruch piteczki w gore, wyobrazanie ruchu lewa rgka - miato
powodowac ruch piteczki w dot, wyobrazanie wypowiadania stowa - miato nie powodowaé
zmiany polozenia pitki w pozycji pionowej. W kierunku poziomym piteczka poruszata si¢ ze
statg predkoscig. Na skierowanie piteczki do odpowiedniego obszaru (celu) uzytkownik miat
5 sekund. Proba powtarzana byta wielokrotnie. Srednia skuteczno$é osiagniecia celu wynosita
81,8%. Autor postawil (przewrotna) hipoteze, "ze wybor celow jest losowy i poprawna

klasyfikacja na poziomie wigkszym niz 80% jest tylko przypadkiem". Okazalo si¢ jednak, ze
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oszacowana istotnos¢ wynikow byta na poziomie p=0,0327 i byla mniejsza od
konwencjonalnego poziomu istotnosci 0,05. Pozwolito to na podwazanie hipotezy. Innymi

stowy szansa na to, ze osiggni¢te wyniki byty przypadkiem wynosi 3,27%.
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Ruch w kierunku poziomym niezalezny od uzytkownika

Rys. 9. 4. Interfejs graficzny uzytkownika testowanego systemu

Opracowany interfejs byt rzeczywistym testem algorytméw. Zasadniczym przeznaczeniem
takiego interfejsu jest nauka uruchamiania procesow myslowych (trening) w taki sposob, aby
uzyska¢ w sygnale EEG najbardziej przydatne potencjaty do procesu klasyfikacji
(neurofeedback).
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Rozpatrywany w rozprawie asynchroniczny interfejs mozg-komputer jest jednym
z trudniejszych wyzwan wspolczesnej nauki. Swiadcza o tym liczne publikacje w
czasopismach naukowych jak i ogélne zainteresowanie mediow. Mozliwos¢ bezposredniej
interakcji czlowieka z komputerem (bez manualnej obstugi urzadzen peryferyjnych) otwiera
nowe kanaly przekazu informacji w medycynie, psychologii, technikach multimedialnych
i wojskowych. Szczegdlne znaczenie maja tutaj zastosowania tego interfejsu w medycynie
zarowno w aspekcie poznawczym, funkcjonowania ludzkiego mozgu, jak i praktycznym, jako
jedyna szansa rozwoju dla oséb dotknigetych chorobami neurologicznymi. Interfejs mozg-
komputer moze pomdc w komunikacji ze $wiatem zewnetrznym osobom w cigzkich stadiach
takich choréb neurologicznych jak stwardnienie zanikowe boczne, udar moézgowy
podkorowy, zespot Guillain-Barre’a, mozgowe porazenie dziecigce czy stwardnienie rozsiane.

Autor, w sposob odpowiednio szeroki, poruszyl w pracy problemy przetwarzania, analizy
i klasyfikacji sygnatu EEG na uzytek interfejsu mozg-komputer. Opracowat algorytmy, ktore
pozwalaja na wskazanie najlepszych cech i skojarzonych z nimi elektrod. Przeprowadzit
badania na wyselekcjonowanych elektrodach i1 zaproponowal, jego zdaniem, najlepszy tor
przetwarzania sygnalu EEG. Otrzymane wyniki pozwolity udowodni¢, ze postawiona na
poczatku pracy teza jest prawdziwa, ,,odpowiedni dobor algorytmow przetwarzania analizy
| klasyfikacji sygnatu EEG pozwala na znaczqce ograniczenie liczby elektrod do kilku na
uzytek asynchronicznego interfejsu mozg-komputer”. Takie zmniejszenie liczby elektrod
pozwala na konstrukcj¢ wyspecjalizowanych, tanszych wzmacniaczy o mniejszej liczbie
kanatow. Dla ograniczonego zbioru elektrod tatwiejsze jest rowniez stosowanie kosztownych,
suchych elektrod.

Waznym elementem jest opracowanie efektywnych algorytmow automatycznej selekcji
cech i klasyfikacji sygnatu EEG. Umozliwia to uproszczenie systemu BCI, dzieki czemu
osoba asystujgca przy interfejsie, nie bedzie musiala posiada¢ wiedzy dotyczacej analizy
sygnatu.

Na drodze do skonstruowania jeszcze bardziej skutecznie dziatajagcego interfejsu mozg-

komputer stoja wciaz pewne problemy:
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e Klasyczny pomiar sygnalu EEG wymaga pracochtonnego oklejania glowy
elektrodami, z uzyciem specjalnych zelow, dla uzyskania odpowiednio niskiej
rezystancji kontaktu skora-elektroda.

e Niezaleznie od jakosci elektrod, sygnaty docierajagce z mézgu do powierzchni czaszki
maja bardzo male poziomy amplitud, rzgdu kilku mikrowoltéw i narazone sg na
szumy oraz zaklocenia. Wydobycie sygnatow z szumu oraz pozbycie si¢ zaktdcen jest
zadaniem niezwykle trudnym.

e Sygnat EEG jest nieliniowg sumg elektrycznego $ladu ogromnej liczby jednoczesnych
procesow zachodzacych w moézgu. Dlatego ekstrakcja informacji uzytecznej do
sterowania maszyng wymaga nie tylko wiedzy o tych procesach, ale tez
zaawansowanych algorytmow analizy i klasyfikacji sygnatéw oraz relatywnie duzych

mocy obliczeniowych do realizacji BCI w czasie rzeczywistym.

Badania nad asynchronicznymi interfejsami mozg-komputer bez watpienia wymagaja
dalszej pracy naukowcow z wielu réoznych dziedzin. Autor rdwniez zamierza kontynuowac
rozpoczete prace nad interfejsem mozg-komputer. Waznym elementem bedzie przetestowanie
systemu na wigkszej liczbie osob, w tym osOb sparalizowanych, w roéznych stadiach ich
chordb. Autor postara si¢ rowniez opracowaé jeszcze bardziej efektywne algorytmy i
zaimplementowac je w srodowisku LabWindows/CVI, celem uzyskania bardziej przyjaznego
interfejsu graficznego. Dalsze prace powinny rowniez obejmowac prototypowanie i budowe
dedykowanego, kilkukanalowego wzmacniacza EEG. Prace w tym kierunku zostaly juz
podjete. Wszystkie te zamierzenia podyktowane sg rdéwniez probg uzyskania jak

najmniejszych kosztow realizacji systemu.
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D1. Parametry wzmachniacza i elektrod

Podczas badan wlasnych, wykorzystano profesjonalny wzmacniacz  napigé
bioelektrycznych firmy g.Tec typ g.UsbAmp 3.0 seria UB. Wzmacniacz g.UsbAmp sktada si¢
Z 16 niezaleznych 24 bitowych przetwornikéw A/C. Czestotliwos¢ probkowania kazdego z
przetwornikow wynosi 38.4kHz na kanat. Poniewaz kazdy kanat ma osobny przetwornik A/C,
wzmacniacz umozliwia przetwarzanie sygnatu dla kazdego kanatu doktadnie w tym samym
czasie. Jest to bardzo duza zaleta wykorzystywanego wzmacniacza, poniewaz nie ma
op6znien rejestrowanych probek miedzy poszczegdlnymi kanatami. Pogladowy schemat

wzmacniacza zaczerpniety z dokumentacji przedstawiono na rysunku D1.

~ 100 -240V 50/60 Hz
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Rys. D1. Schemat wzmacniacza g.UsbAmp

Wzmacniacz posiada wbudowany procesor sygnatowy DSP umozliwiajgcy przetwarzanie 1
filtracje cyfrowa sygnatu. Dodatkowo, wzmacniacz umozliwia kalibracje przetwornikow oraz
pomiar impedancji pomigdzy elektrodami. Wzmacniacz posiada certyfikat CE oraz FDA
pozwalajacy na pomiary medyczne nieinwazyjne oraz inwazyjne. Dokladne parametry

wzmachiacza zamieszczono w tabeli D1.

172



DODATEK

Tabela D1. Parametry wzmacniacza g.UsbAmp

Czulosé <30nV (LSB) £250mV
16xADC 24bit (38.4kHz probkowanie na kanat)
2xDAC 12bit

Kanaty wejsciowe

16 mono-polarnych, 8 bi-polarnych

Poziom szumu

<0.3uV RMS (0.1-10Hz)

Impedancja wejsciowa | >100MQ
Wymiary 196x155x50mm
Standardy 93/42/EWG
EN60601-1: 1996
(+Al +A2 + A12 +Al13)

EN60601-2-26: 2004
EN60601-1-2: 2003
EN60601-1-25 +Al: 2001
EN606001-2-40 :1980

Waznym elementem poprawiajacym jako$¢ sygnatéw bylo zastosowanie profesjonalnych
elektrod aktywnych wraz ze specjalnym czepkiem. Zastosowano elektrody g.LADYbird firmy
g. Tec. Zastosowane aktywnej elektrody Ag/AgCl z mikrowzmacniaczem pozwalato na 10
krotne wzmocnienie sygnatu. Aby mozliwy byl kontakt skora-elektroda zastosowano

specjalny zel g.GAMMAGgel. Elektrody aktywne oprocz wzmocnienia sygnatu pozwalaly na

uniknigcie czasochtonnego oczyszczania skory gtowy.
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D2. Wykaz symboli oznaczen i skrotow

Wykaz oznaczen

2

r - wspotczynnik determinacji

I'xy - wspotczynnik korelacji Pearsona wektorow X 1Y
Ro3 - wektor r6znicy dwoch wektorow cech dla klasy K2 i K3
& - bialy szum

Ac, Ly L - macierz diagonalna warto$ci wlasnych

U2 - wektor $redniej cech z wektora dla klasy K2

u - §rednia sygnatu

A - macierz mieszajaca

C - znormalizowana macierz kowariancji

c - statla modelu AR

C. - przestrzenna macierz kowariancji

cov(X,Y) - kowariancja wektora X i Y

dn - N-ty detal transformaty falkowej

E - macierz zawierajaca sygnaty EEG

EM - warto$¢ oczekiwana

f(u;) - nieliniowa funkcja aktywacji

fs - czestotliwo$¢ probkowania sygnatu

K - liczba klas

K2, K3, K7 -oznaczenia klas

Ke - suma wspotczynnikow K-Fishera pomiedzy wszystkimi parami klas
N - liczba zadan myslowych, liczba kanaléw w zapisie sygnatu EEG,
p(i) - prawdopodobienstwo zajécia zdarzenia

Pa - §rednia skutecznos¢

Rux(7) - funkcja autorkorelacji

Ryy - macierz kowariancji

s(t) - zbidr niezaleznych sygnatow zrédtowych

Sm - macierz rozrzutu miedzyklasowego

Sw - macierz rozrzutu wewnatrzklasowego

T - liczba probek w zapisie sygnatu EEG

174



DODATEK

t - wartos¢ t - testu Welcha

Tact - czas na wykonanie klasyfikacji

tc - suma wspotczynnikow t pomiedzy klasami
tr(X) - $lad macierzy X

U.,V, U - macierz wektorow wilasnych

v(t) - wektor szumow

\% - potencjat j-tej elektrody

W - macierz filtru przestrzennego, macierz separujaca
W - kierunek rzutowania

X(f) - transformacja Fouriera

X(t) - wektor rejestrowanych sygnatow EEG

XN, SN - wektor sygnatu

07 - wektor odchylen standardowych cech dla klasy K2
@(X) - funkcja jadra SVM

Pp - p-ty wspolczynnik modelu AR

o - odchylenie standardowe

Wykaz skrotow

ANN Artificial Neural Network

AR Autoregressive Model

BCI Brain—Computer Interface

BMI Brain-Machine Interface

BP Bereitschaftspotential

BSS Blind Signal Separation

CAR Common Average Reference

CMRR Common Mode Rejection Ratio

CSP Common Spatial Pattern
DT Decision Trees

DWT Discrete Wavelet Transform
ECG/EKG Electrocardiogram

ECoG Electrocorticography

EEG Electroencephalography
EMG Electromyography
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DODATEK

EOG
ERD
ERS
FFT
FIR
fMRI
GA
HCI
HOS
ICA
IR

ITR
K-NN
LDA
MEG
MLP
NIRS
PCA
PET
QDA
SCPSc
SFS
SSVEP
SVM

Electrooculography
Event-Related Desynchronization
Event-Related Synchronization
Fast Fourier Transform

Finite Impulse Response
Functional Magnetic Resonance Imaging
Genetic Algorithm
Human-Computer Interaction
Higher-Order Statistics
Independent Component Analysis
Infinite Impulse Response
Intracortical Recordings,
Information Transfer Rate
K-Nearest Neighbor

Linear Discriminant Analysis
Magnetoencephalography
Quadratic Discriminant Analysis
Near Infrared Spectroscopy
Principal Component Analysis
Positron Emission Tomography
Quadratic Discriminant Analysis
Slow Cortical Potentials Schifts
Sequenctial Forward Selection
Steady State Visually Evoked Potential
Suppport Vector Machine
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