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Introducere

e Motivatia

De-a lungul timpului, oamenii au fost fascinati de ideea de a crea o interfata care permite
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maginilor sd “citeasca” si s interpreteze corect gindurile, pentru executia automata a unor sarcini.
Recentele descoperiri din domeniile neurostiinta si inginerie fac posibild transpunerea acestei ideii,
privita in trecut ca un mit, in aplicatii care s-au dovedit a fi viabile, dar intr-un domeniu restrans.
Desi ideea a persistat cu mult timp Tn urma, complexitatea in implementarea acesteia face ca si in
zilele noastre, in care tehnologia atinge proportii uriase evolutive, interfatarea biologicului cu
masinile (robotii/structurile computationale) sa fie o provocare poate mult prea mare. Insi, prin
ambitia si perseverenta oamenilor de stiintd, cercetatorilor, acelor oameni avizi de a gési solutii
problemelor care par imposibil de rezolvat, trecerea de la stadiul de prototip la implementarea la
scara larga a aplicatiilor de interfatare creier — calculator este doar o notiune de timp.

Implementarea unei solutii operative de comunicare, venita ca alternativa a utilizarii vorbirii,
migcdrilor gesticulante ale mainilor sau a miscarilor capului, reprezintd un ajutor considerabil 1n
ameliorarea situatiilor persoanelor cu handicap sever, ale caror functii motorii sunt reduse pe seama
unor accidente sau a unor boli ale sistemului locomotor, cum ar fi paraplegia, paralizia sau
pierderea unor membre.

Interfetele Computer-Om (HCI) au capacitatea de a pune la dispozitie persoanelor cu traume
severe controlul diverselor echipamente computerizate, printr-o cale directa - prin intermediul
bioelectricitatii.

Tn 1924, Hans Berger a fost primul care a inregistrat activitatea electrica a creierului uman
folosind electroencefalografia (EEG). Prin analiza acestor semnale, Berger a fost capabil sa
identifice activitatea oscilatorie in creier, cum ar fi ritmul alfa (8-12 Hz), de asemenea, cunoscut sub
numele de ,,val Berger”[1].

EEG permite posibilit
foloseste electrozi plasati direct pe scalp pentru a masura potentialele electrice generate de
activitatea electrica a creierului, ce au o amplitudine mica (5-100 pV). Din cauza pielii, a tesutului
0s0s (craniu) si a celorlalte tesuturi care separd electrozii de activitatea electrica reala, semnalele

ati complet noi de cercetare a activitatilor creierului uman. Aceasta

H

tind sa fie atenuate si destul de zgomotoase.

Prin urmare, In timp ce masuratorile EEG au o buna rezolutie temporala cu intarzieri in zeci
de milisecunde, rezolutia spatiala tinde sa fie mica, variind, in cel mai bun caz, la o acuratete in jur
de 2-3 cm, dar de obicei chiar mai putin. Doi centimetri pe cortexul cerebral poate fi diferenta
dintre a deduce ca utilizatorul asculta muzica, cand de fapt, acesta Tsi misca mainile. [2]

Asadar, interfata ce are ca punct de pornire potentialele generate de creier (semnalele EEG)
are denumirea de “Interfata Creier-Computer ,, (BCI — Brain computer interface). Primele aplicatii,
de interfatare a biologicului cu masinile, isi au originile in cardul domeniului militar. Mediul
concurential a facut ca aceste aplicatii sa se dezvolte foarte rapid, iar ideile au fost preluate si
implementate ulterior si in alte domenii, cum ar fi medicina sau industria producatoare de jocuri
video.

Tehnologia bazata pe BCI reprezinta un instrument puternic de comunicare intre sisteme si
utilizatori. Un aspect foarte important este acela ca in aplicatiile BCI nu este nevoie de interventia
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sistemului musculator. De aceea, unul dintre aspectele principale ale studiilor este acela de a veni in
ajutorul persoanelor cu dizabilitati, prin implementarea unor solutii care sa le imbunatateasca modul
de a trai.

e Obiective

Lucrarea de fatd urmareste:

- punerea in evidentd a importantei semnalelor EEG, achizitionate in cadrul unor
experimente cu sarcini motorii

- dezvoltarea unui algoritm de recunoastere a diferitelor miscari ale bratelor, urmarind
aparitia anumitor modele in semnalele EEG Tinregistrate.

- interfatarea semnalelor EEG achizitionate cu diverse comenzi ale unui brat robotic.

Pasii necesari pentru a indeplini obiectivele acestei lucrari sunt prezentati in figura de mai
jos:

Prelucrare +
L clasificare semnale

Fig. 1 Etape proiect

Lucrarea este structurata pe sase capitole.

Tn primul capitol sunt prezentate intr-o manierd generali sistemele care au ca elemet central
interfata creier - calculator. Acest capitol pune in evidenta fundamentele teoretice si asigura o
bibliografie adecvata pentru cei care doresc sd aprofundeze notiunile intalnite Tn cadrul acestei
lucrari. Tn cel de-al doilea capitol sunt prezentate pe scurt elementele morfofunctionale ale
creierului uman. Tn capitolul trei este prezentatd aparatura utilizata in cadrul achizitiilor de semnale
electroencefalografice. Pentru a intelege mai bine cum functioneza aceasta, este introdus un scurt
breviar teoretic in cadrul ciruia este descrisd electroencefalografia. In finalul capitolului, este
prezentati paradigma experimentald, pe baza cireia au fost achizitionate semnalele EEG. In
capitolul patru este descris bratul robotic Jaco. Capitolul cinci, pune in evidentd unele dintre
metodele de extragere de caracteristici din semnalele EEG. Caracteristicile extrase sunt apoi
utilizate n etapa de clasificare, pentru a discrimina sarcinile motorii implicate in experiment. In
ultimul capitol sunt prezentate rezultatele obtinute in etapa de clasificare si miscarile executate de

bratul robotic pentru fiecare clasa in parte.
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Capitolul 1. Context si stadiul actual al cercetarilor

O interfata creier- calculator este un sistem care permite unei persoane sa trimitd comenzi
unui dispozitiv electronic, doar prin simpla variatie voluntara a activitatii cerebrale (ganduri)
[31[4][5]1[6][7]. Acesti termeni fac referire la o interfata care preia semnale generate de creier si le
transmite intr-o forma interpretabild unor dispozitive electronice.

Pasii fundamentali pe care ii urmeaza un sistem BCI sunt:

- masurarea activitatii electrice, magnetice sau orice alte forme de manifestari fizice ale

activitatii oscilatorie a creierului;

- interpretarea semnalelor achizitionate;

- transpunerea semnalelor 1Tn comenzi viabile pentru un computer sau diverse alte

dispozitive (structuri robotice, scaun cu rotile, elemente bionice).

Cu alte cuvinte, interfata creier — calculator traduce intentiile utilizatorilor, care au un impact
asupra semnalului encefalografic, in semnale de comandd pentru diverse dispozitive externe
computerizate.

Domeniul BCI s-a dezvoltat inca de la inceputul anilor *90. Tarziu, ludnd in considerare ca
acestd idee a fost fraimantatd cu mult timp in urma de mintile iluminate ale timpurilor respective.
Insa, este de inteles acest lucru, avand in vedere limitarile tehnologice intampinate. Dupa anii *90 au
inceput sa apara din ce in ce mai multe laboratoare in care se fac studii legate de acest domeniu.

In decursul ultimilor ani, diferite echipe de cercetare au dezvoltat diverse aplicatii BCI [8]
[9][10][11][12]. Cel mai mare avantaj al sistemelor BCI este acela ca nu este nevoie de activarea
muschilor sau structurilor nervoase periferice, iar aplicatiile pot varia de la un domeniu la altul:
controlul unui scaun cu rotile[13][14][15], navigare pe internet [16], jocuri[17].

In zilele noastre, cercetitorii au inceput si dezvolte cu totul alte tipuri de sisteme BCI, care
desi sunt intr-un stadiu teoretic, nu par a fi imposibil de implementat. Aceste sisteme noi reprezinta
o laturd semnificativd din cadrul dezvoltarii inteligentei artificiale. Ideea fundamentald este de a
incarca toate functiile creierului intr-un ansamblu robotic, oferindu-i acestuia capacitatea de fi
autonom (de a lua decizii Tn campul spatiului de variabile aleatoare intalnite).

1.1.  Structura unei interfete creier — calculator

Interfata creier — calculator are nevoie de o bucla de reactie pentru a putea functiona in mod
corect. De fapt, aceasta functioneaza prin interactiunea unor regulatoare adaptive (adaptive
controllers): creierul (privit ca un astfel de regulator care produce semnalele) si interfata insasi, cea
care traduce semnalele in comenzi. [18]

Achizitie semnale

Procesare de semnal

Preprocesare -> Extragere caracteristici -> Clasificare

\

Controlul dispozitivelor exterioare

semnale EEG

Fig. 1.1 Model functional pentru un sistem BCI
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1.1.1. Metode de inregistrare a activitaitii cerebrale

[ Invazive ] { Neinvazive l
| |
[ I I I

Suprafata -
corticali (ECoG) | |Intracorticala l EEG ] [ fMRI ] [ MEG ] [iNIRS]

Fig. 1.2 Metode de achizitie de semnal

Achizitia de semnale cerebrale se poate face in doud moduri: invaziv sau neinvaziv.
Prima metoda presupune plasarea unor electrozi direct pe creier, in urma unor interventii

chirurgicale. Avantajul constd in calitatea semnalului achizitionat, nefiind pertubat de mediul pe
care l-ar strabate, ca in cazul unei achizitii efectuate pe scalp. Metodele invazive sunt aplicate in
cazuri restranse,unde se doreste o mai bund acuratete a semnalelor achizitionate. Un alt avantaj este
acela ci se face analiza doar in zona criticd, unde rezidd informatia de interes. Insa tinAnd seama de
comportamentul organismului viu de a respinge obiectele striine, existd posibilitatea ca n timp,
calitatea semnalului sa scada. Astfel, metoda invaziva poate determina dezvoltarea unor tesuturi
cicatrizante. Bineinteles, cel mai mare dezavantaj al acestei proceduri il reprezinta numarul mare de
riscuri la care este supus pacientul. In plus, este nevoie si de implicarea unor cadre medicale pentru
a se ajunge la zona de analizat. Comparativ cu metoda neinvaziva, pentru care nu este nevoie de
cunostinte, si pregatire medicald pentru a face o achizitie de date.

In cadrul metodei neinvazive, asa cum si denumirea sugereazi, electrozii sunt plasati direct
pe scalp, nefiind necesard nici o interventie chirurgicald. Acest tip de achizitie este cel mai des
utilizatd n zilele noastre, deoarece nu prezintd nici un risc pentru pacient, dar semnalul receptionat
este foarte zgomotos si atenuat de catre tesuturile de la nivelul capului (piele,craniu, dura mater,
arahnoida si pia mater ).

Interfata  creier-calculator, se refera la sistemele de comunicare destinate culegerii
informatiei activitatii corticale (intentiile utilizatorului) si transformarea acestor semnale in
controlul si comanda unor dispozitive care sunt destinate Tmbunatatirii conditiei umane, ca de
exemplu o neuroproteza, un calculator, sau un carucior electric. O interfata creier-calculator bazata
pe EEG este compusa din patru module principale: sistem de prelevare semnale EEG, sistem de
prelucrare informatie, sistem de interpretare date si sistem de control si comanda[19].

Pe plan international se fac eforturi deosebite pentru conceperea si realizarea unor
echipamente pentru Tnregistrarea si prelucrarea semnalelor EEG, folosite in cadrul sistemelor BCI.
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In Fig. 1.3 se prezinta schema bloc a unui sistem modern de achizitie si procesare a
semnalelor EEG.

SEMMNAL EEG
CORTICAL

=

TEMSILMNE MPEDCANTA, MFEDAMTA,
POLARIGAE CONTACT ELECTROD

ELECTROZI DE

MASURARE
h 4
T — CONDITIONARE
! SEMMAL ANALOGIC

CONVERTOR
A/D

PROCESCR
NUMERIC

Protocol
Transmisie

Date

o, o

ESANTICHARE CLMNTIFICARE DIGITIZARE

AMNALIZA
INTERPREETARE
UTILIZARE

Fig. 1.3 Schema bloc - sistem de achizitie si procesare semnale EEG [19]

Particularitatile esentiale ale echipamentelor de Tnregistrare si prelucrare a semnalelor EEG,
destinate sistemelor BCI, prin care se diferentiaza de sistemele EEG traditionale, sunt urmatoarele:

o electrod activ de masurare de conceptie noud

o conditionarea semnalului analogic completata cu conditionare numerica

e conversie analog numericad de conceptie noua

e transmisie fara fir a semnalelor

e preprocesare numerica la nivel de electrod activ distribuit

e procesarea numerica adaptiva, corelata cu numarul mare de canale EEG (64-256)

e reducerea extrema a consumului de energie si metode speciale (neconventionale) de
alimentare

o rezistenta ridicata la perturbatii, recunoasterea si eliminarea artefactelor

e miniaturizarea si portabilitatea echipamentului, fara a deranja activitatea normald a
persoaneli
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Pentru realizarea obiectivelor enumerate mai sus, este nevoie de o activitate intensa de
cercetare in vederea identificarii metodelor si variantelor potrivite, modelarea, experimentarea si
verificarea solutiilor optime.

Astfel, electrodul de prelevare de semnale trebuie sa se bazeze pe un nou principiu.
Electrozii actuali (cu contact direct) au avantajul prezentarii unui contact bun cu rezistenta scazuta
(datorita gelului conductor folosit), o sensibilitate scazuta la zgomote si tensiuni de polarizare, dar
prezinta marele dezavantaj (eliminatoriu in cazul echipamentelor destinate BCI), ca scalpul trebuie
preparat inaintea aplicarii electrozilor, iar efectul prepararii nu dureaza mult, de regula dupa 1-2 ore
de masurari trebuie facute corectii si interventii.

De asemenea intreg lantul de conditionare al semnalelor (diferentiere, preamplificare, filtrare
analogica, amplificare, conversie analog-numerica, filtrare digitala, preprocesare numericd) trebuie
sa fie de actualitate, cel putin din 5 motive principale: parametri semnalelor prelevate (amplitudine,
impedanta, faza, etc.) se modifica radical din cauza noilor conditii; cel putin canalul analogic de
conditionare trebuie integrat in electrodul de masura pentru a satisface noile conditii; canalul digital
va trebui sa preia o parte a functiilor canalului analogic si suplimentar va trebui sa contina unele
functii noi (filtrare adaptiva, amplificare digitala, compresie de date, etc.); intreg lantul de
conditionare trebuie sa fie portabil (sa fie purtat pe cap o perioada lunga de timp), de unde rezulta
necesitatea folosirii unor tehnologii speciale (miniaturizare extrema, utilizarea unor module si
componente electronice puternic integrate, folosirea unor componente cu consum de energie ultra-
redus); folosirea tehnicii de comunicare fara fir (wireless) intre modulele echipamentului.

Tn sférsit, prelucrarea numerica a semnalelor, la nivel de echipament trebuie sa se adapteze
radical noilor conditii. O parte din procesele matematice de conversie si analiza a datelor extrasa din
semnalele achizitionate, trebuie executate la nivel de microcontrolere, distribuite in lantul de
achizitie, pentru a face fata cerintelor de interpretare a datelor in timp real si a permite urmatoarelor
module din lantul de echipamente BCI de a interveni si a controla elementele de actionare din
cadrul sistemului.[19]

1.1.2. Prelucrarea semnalelor EEG

Majoritatea semnalelor regasite in practica au caracter nestationar. Astfel, informatia vizata
se poate extrage din parametri statistici, spatiali, temporali si nu in ultimul rand din domediul
frecventd. Semnalele video si semnalele vocale sunt unele din cele mai reprentative din categoria
celor nestationare. De-a lungul timpului, acestea au primit cea mai mare atentie in domeniul
telecomunicatiilor si pe baza lor s-au dezvoltat numeroase tehnici de prelucrare, de la aplicarea
diverselor filtre, pana la implementarea mai multor transformari ce fac trecerea din timp in
frecventa si invers. In cazul analizei Fourier, parametrii semnalului sunt analizati intr-o maniera
globala, lucru determinat de domeniul de integrare de la minus infinit la plus infinit, din expresia
transformatei Fourier directe si inverse. Asfel, notiuni importante legate de localizarea spatiala si
temporald a semnalelor dispar. In cadrul aplicatiilor unde analiza este facuti in timp real, iar
semnalul este tratat pe baza sosirii datelor nu se poate calcula transformata Fourier, deoarece acesta
se aplicd pe intreg semnalul. Un alt dezavantaj este acela ca spectrul semnalului este afectat de
existenta unei portiuni alterate, aparute in cadrul semnalului. Se poate concluziona foarte usor ca
transformata Fourier clasica nu poate fi utilizatd in aplicatiile care implica analiza semnalelor
nestationare sau proceselor de timp real. O modalitate de a evita aceasta problema este de a analiza
semnalul pe mai multe subintervale.

Cateva solutii alternative pentru analiza semnalelor in timp real sunt: transformata wavelet,
transformataWigner — Ville, transformata Gabor, tranformata Fourier pe termen scurt. In cadrul
acestor transformari reprezentarea este de tipul timp — frecventd. Un dezavantaj al transformarii
Fourier pe termen scurt este acela cd rezolutia timp - frecventd raméne neschimbata pe intreg
semnalul. Insa, transformarea wavelet permite obtinerea de mai multe rezolutii timp - frecventa
prin folosirea de ferestre temporale variabile.
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Majoritatea semnalelor biomedicale sunt definite de anumite ritmuri, periodicitati si forme
de unda. In cazul semnalelor generate de creier, este mai usor sa le analizim si percepem in temeni
de frecventd si nu in unitati temporale. Pentru semnalele EEG este mult mai usor sd exprimam
ritmul beta ca fiind 20,5 Hz, decat echivalentul sau in timp 0.048 s. Caracteristicile semnalelor pot
fi mai bine puse 1n evidenta prin aplicarea transformatei Fourier - obtinerii distributiei energiei si
puterii semnalului in domeniul frecventa.

Cum semnalele EEG sunt semnale nestationare, analiza lor spectrala devine problematica.
Astfel, se incearca identificarea unor metode noi de analizare a acestora. La aplicarea unui stimul,
creierul are un raspuns intotdeauna. Acest raspuns poate fi definit prin aparitia unei componente
spectrale. Este de mare interes a se cunoste momentul in care intervine componenta spectrala.

Un sistem BCI inregistreaza si proceseaza semnalele cerebrale (EEG) in mod continuu (si in
timp real) urmarind intentiile utilizatorilor. Prelucrarea semnalelor insumeaza trei etape:
preprocesarea, extragerea de trasaturi si clasificarea.

Preprocesarea

Asa cum au fost enumerate, sunt puse in ordinea cronologica a executiei lor. Se aplica mai
intai preprocesarea pentru a mari raportul semnal zgomot al semnalului. Dupa achizitie, zgomotul
aparut in semnal trebuie inlaturat. Semnalul achizitionat este foarte zgomotos din cauza activitatii
de fond a creierului, care nu are nici o legatura cu experimentul efectuat. In plus, in semnal se
regdsesc numeroase artefacte, generate se musculatura faciald sau clipitul. Faptul ca semnalul
corespunzator artefactelor are o amplitudine mai ridicata, face dificila extragerea informatiei utile
din acesta. Alfel spus, inlaturarea artefactelor poate duce la deteriorarea semnalului. Etapa de
preprocesare presupune reducerea numarului de caracteristici si selectia doar anumitor canale,
pentru a reduce volumul de date si zgomotele ce pot aparea.

Exista numeroase tehnici de preprocesare a semnalelor in domeniul BCIL. Cele mai uzuale
sun filtrele spatiale si filtrele temporale.Cele temporale cuprind: filtrele trece-jos (FTJ), filtrele
trece-sus (FTS), filtrele trece-banda . Scopul utilizarii acestor filtre este de a reduce domeniul de
frecventd in care se face analiza. In cele mai multe situatii este cunoscut domeniul de frecventa in
care semnalele neurofiziologice sunt localizate. Spre exemplu, sistemele BCI bazate pe ritmurile
senzorimotoare folosesc un filtru trece-banda intre 8 si 30 de Hz. Studiile anterioare au demonstrat
ca in intervalul 8-30 Hz sunt localizate ritmurile cerebrale alfa (8-12 Hz) si beta (13-30 Hz).

Aceastd metodd de filtrare este de asemenea utild pentru a elimina variatiile slabe ale
semnalelor EEG si interferenta cu linia de alimenare. Scopul utilizarii filtrelor temporale este de a
reduce influenta frecventelor din afara domeniului de interes. Acest tip de filtrare este indeplinit
prin aplicarea Transformatei Fourier Discrete (DFT), sau utiliarea filtrelor cu Raspuns Finit la
Impuls (FIR)/ Raspuns Infinit la Impuls (IIR).

Filtrele spatiale sunt similare cu cele temporale si sunt utilizate pentru a izola informatii
spatiale relevante, 1in situatiile in care se doreste concentrarea doar asupra unei anumite zone a
creierului, depinzdnd de sarcina mentald executatd. Aceastd metodd presupune selectia anumitor
canale sau definirea unor proportii, in contributia anumitor electrozi. Dupa cum stim, atunci cand ne
concentram asupra miscarilor mainilor, zona de interes este aria cortexului motor sau senzorimotor.

Astfel, se vor face analize pe canalele C3 si C4 impreuna cu cele adiacente lor, definind un
filtru spatial. De asemenea, electrozii folositi in cadrul experimentelor SSVEP sunt O1 si O2,
localizati in zona occipitald a capului, responsabila de procesarea vizuala.

Exemple de filtre spatiale utilizate: filtru Laplace, Referinta Medie Comuna (CAR)

Metoda “Common spatial patterns” este bazatd pe descompunerea semnalelor EEG in
modele spatiale[20][21][22]. Numarul de modele spatiale sunt alese in sensul de a maximiza
diferentele dintre clasele implicate. Determinarea acestor modele este realizatd prin diagonalizarea
matricei de covariatie a semnalelor EEG a fiecdrei clase implicate[23].

Metoda “solutiei inverse” este relevanta dar cel mai putin utilizata in cadrul sistemelor BCI.
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Aceasta metoda Incearca sa reconstruiasca activitatea cerebrald utilizand doar masuratori efectuate
pe scalp si un model al capului[23][24][25].

Asa cum s-a ardtat mai sus, partea de preprocesare a semnalelor este foarte diversificatd, dar
alegerea celei mai bune metode sau combinatii intre acestea, inca nu a fost identificata.

Partea de preprocesare are ca intrare semnale EEG si ca iesire tot semnale, caracterizate de
faptul ca informatia utila se afla in proportii mai mari compartiv cu zgomotul, diferit de semnalul
de intrare al carui raport semnal zgomot este mic. Acest lucru are un caracter mai mult teoretic,
deoarece 1n practica este o misiune grea sa separi artefactele si zgomotul de fond de semnalul util,
in cadrul aplicatiilor.

Cu toate acestea, cea mai apreciata si utilizatd metoda de preprocesare este reprezentatd de
filtrarea spatialda. S-a aratat ca aceasta reduce drastic zgomotul, astfel, imbunatatind performantele
sistemului, daca se lucreaza cu un numar suficient de electrozi.

Extragerea de trasaturi

In aceastd sectiune vom discuta despre citeva metode de extractie care au captat mai multi
atentie in cadrul sistemelor BCIL.

Avand de a face cu semnale EEG se vor genera cantitati mari de date. Cercetatorii lucreaza
cu un numdr de electrozi variind de la 1 la 265 si cu o frecventa de esantionare de la 100 pana la
1000 Hz. Din cauza volumui mare de date achizitionate este necesara etapa extragerii de trasaturi,
care selecteaza doar informatia utild din setul de date.

Este esential sa se extraga doar datele necesare pentru sistem, altfel algoritmul de clasificare
va Intampina probleme sau chiar ii va fi imposibil sa ia decizii. Este important ca numarul de
caracteristici extrase din datele de intrare sa fie mic si in acelasi timp datele sa fie relevante pentru
algoritmul de clasificare.

In cadrul cercetirilor BCI , metodele de extractie de parametri au fost divizate in patru mari
categorii:

e Modelare parametrica

e Metode de reprezentare n timp

e Metode de reprezentare in frecventa

o Metode de reprezentare timp-frecventa

Deasemenea, exista si alte metode care nu sunt incadrate in aceste categorii, precum
dinamica neliniard, LDA si multe altele.

Metode de reprezentare in timp

Aceste metode folosesc drept caracteristici, variatiile temporale ale semnalului analizat.
Sunt adaptate perfect pentru procesele specifice de timp, precum P300 sau ERD/ERS, mai notabile
fiind cele in care se foloseste imaginarea motorie[23].

Metode de reprezentare in frecventa

Caracteristicile extrase din domeniul frecventa sunt utilizate des in cadrul procesarii
semnalelor datorita usurintei lor de aplicare, vitezei de calcul si interpretarii directe a rezultatelor.
Mai specific, aproape o treime din sistemele BCI au fost dezvoltate pe baza caracteristicilor extrase
din spectrul de putere al semnalelor. Tindnd seama de caracterul nestationar al semnalelor EEG,
aceste caracteristici nu dau nici o informatie despre domeniul timp.
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Metode de reprezentare timp-frecventa

Metodele de extragere de caracteristici ce utilizeazd reprezentarea timp-frecventd au
demonstrat ca pot imbundtati performantele sistemelor. Acestea mapeaza un semnal unidimensional
in functii bidimensionale de timp si frecventa, si sunt utilizate pentru a analiza variatia in timp a
continutului spectral al semnalului.

Modelare parametrica
Modelare parametrica presupune ca intervalele de timp, extrase din semnal, supuse analizei,

sa fie iesirea unui model matematic dat. Metoda necesita o alegere a priori a structurii semnalelor si
ordinii Tn care sunt generate acestea.

Multiple Neuromechanisms
,v'f_Activity of Neural Cells

= ;"F- Sensorimotor Activity

Sl/ﬁ Response to Mental Tasks

/ vep

'/ Pa0o

Number of designs

Fig. 1.4 Metode de extractie de caracteristici din cardul sistemelor BCI bazate pe activitatea
senzorimotoare, VEP, SCP, P300, raspuns la sarcini mentale, activitatea neuronilor si multe alte
neuromecanisme. [26]

Alegerea metodei potrivite de extragere a caracteristicilor este un pas primordial n
proiectarea de sisteme BCI, dar domeniul BCI a demonstrat ca nu existd o metoda perfecta,
aplicabila in toate cazurile, ci existd doar subiecti specifici metodei alese. Bineinteles, aceasta
inseamna ca metodele de extragere de parametri pot fi adaptate pe subiecti ( ajustarea in banda de
frecvente ale utilizatorului), in vedera obtinerii unor rezultate mai bune.

Clasificarea

Al treilea pas in crearea unui sistem BCI il reprezinta etapa de clasificare. Acest pas este
esential deoarece 1n cadrul lui caracteristicile sunt convertite in comenzi.

In etapa de clasificare se construieste un model pe baza unor date de invitare, care apoi este
aplicat pe alte seturi de date, fie ele de test sau tot de antrenare.

Principial, clasificarea constd in identificarea clasei corespunzatoare unui vector de intrare X,
folosind o functie f de mapare, unde f este invatata dintr-un set de antrenare T. Clasa reprezinta
starea mentald a utilizatorului. Scopul etapei de antrenare este de asigura algoritmului date
preclasificate si marcate corespunzator, din care algoritmul construieste maparea in sensul prezicerii
,pentru noi date de intrare, a marker-ilor corespunzatori[27].
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Clasificatorii sunt impartiti in cinci categorii:
1. Clasificatori liniari
- folosesc functii liniare pentru a distinge clasele
- cele mai utilizate: Support Vector Machines (SVM) si Linear Discriminant Analysis
(LDA)
- sunt cei mai populari in domeniul BCI
2. Retelele neuronale
- sunt structuri de neuroni artificiali care iau decizii si definesc granitele dintre clase (nu
mereu granitele sunt definite doar de un plan de separatie, ci de structuri neliniare)
- impreuna cu clasificatorii liniari sunt cele mai utilizate in sitemele BCI
- Cea mai utilizata retea neuronald este MultiLayerPerceptron (MLP)
- alte retele importante utilizate sunt Radial Basis Function (RBF) si Learning Vector
Quantization (LVQ)
3. Clasificatori neliniari Bayes
- sunt mai precisi decat cei liniari, dar nu sunt atat de simpli si eficienti
- cei mai utilizati sunt quadratura Bayes si Hidden Markov Model (HMM)
4. Clasificatori din categoria “cei mai apropiati vecini”
- principiul este de a atribui unui vector de caracteristici o clasa tindnd seama de cei mai
apropiati vecini ai acestuia
- cele mai utilizate tehnici sunt “Cei mai apropiati K vecini” (K-NN) si distanta Mahalanobis
5. Clasificatori combinati
- de reguld se foloseste o singura tehnica de clasificare in cadrul unei interfete, insa au
aparut modele care folosesc tehnici agregate
- exista diferite strategii de combinare a tipurilor de clasificatori: Boosting, Voting,
Stacking, etc.

1.1.3. Controlul dispozitivelor. Aplicatii

Tn decursul anilor, sistemele BCI au fost integrate Tn numeroase aplicatii, cu diferite grade
de complexitate. De asemenea, domeniile in care pot fi intalnite aplicatiile BCI variaza foarte mult,
de la medicind, preventie, diagnoza, securitate, la industria producétore de jocuri si divertisment.

Aplicatii
. BCl
i | _ T - | I | , i
Neuroergonimice . .. - .
) N Neuromarketing . Jocuri si Militare si
Medicale si . .. Educationale i A .
si publicitate divertisment securitate

mediu incojurator

Fig. 1.5 Domeniile de aplicare a sistemelor BCI

Domeniul medial are o varietate de aplicatii care scot in evidentd avantajele semnalelor
generate de creier, asociate unor stari mentale sau unui comportament nedorit, in cazul unor boli
neurologice. Aceste semnale pot da informatii utile In cazul preventiei, detectiei si diagnozei,
reabilitarii si restaurarii conditiei umane.
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Fig. 1.6 Utilitatea sistemelor BCI in domeniul medical

Preventia

Cercetatorii din domeniu au dezvoltat numeroase sisteme de determinare a nivelului de
constiintd, analizand activitatea cerebrald. S-a Incercat scoaterea la lumina a influientei pe care o au
fumatul si alcoolul asupra undelor cerebrale [28][29][30]. Aceste studii au o importantd destul de
mare in prevenirea posibilelor disfunctionalitdti ale creierului, sau descresteri nivelului de alerta
rezultat din consumul de alcool sau fumat. In cadrul acestor studii cercetatorii au trecut prin mai
multe etape, pentru a ajunge la un rezultat concret. Initial, nu exista nici certitudinea locatiei
activitatii cele mai evidente si edificatoare din creier, care sunt in stransa legatura cu fumatul sau
consumul de alcool. Astfel, au fost necesare studii preliminare de detectie a acestor zone, urmarind
Tntreaga activitate cerebala.

Accidentele rutiere sunt considerate ca fiind una din cele mai mari cauze a decesurilor sau a
leziunilor severe. Modalitdtile de preventie a acestora a fost si este preocuparea multor cercetdtori
din diverse domenii. Cele mai studiate probleme sunt cele legate de miscarile involuntare ale
sistemului locomotor (cauza a multor accidente). Miscarile involuntare apar atunci cand sunt
transmise catre creier informatii senzoriale eronate generate de corp, ochi sau urechi. Aceste
disfunctionalitati nu pot fi permise in mediul transportului, unde persoanele ar trebui sa fie capabile
sa mentina controlul asupra propiilor miscari. Fiind foarte dificil sd mentii atentia si controlul tot
timpul este necesar un sistem de monitoriazare si de alerta. O solutie ar fi monitorizarea activitatii
cerebrale prin intermediul unor sisteme de analizi si control. Tn cadrul unui studiu bazat pe
disfunctionalitatile motorii, s-a creat o platforma virtuala utilizand un sistem EEG de achizitie cu 32
de canale si un joystick, care monitorizeaza in timp real miscarile involuntare.

Detectia si diagnoza

Monitorizarea activitatii cerebrale prin intermediul sistemelor BCI contribuie enorm la
detectia anumitor probleme legate de structura sau activitatea creierului, cum ar fi tumorile
cerebrale, epilepsia, narcolepsia, encefalita s.a.m.d.. Tumorile, care sunt rezultatul divizarii
necontrolate a celulelor pot fi descoperite folosind electroencefalograma, ca o alternativa mai ieftina
pentru MRI si CT-SCAN. In cadrul studiului [31], s-a dezvoltat un sistem de recunoastere al
anomaliilor, din semnalele EEG asociate cu tumorile cerebrale si gradul de severitate al epilepsiei.

Dislexia, poate fi diagnosticatd masurand activitatea creierului. Acesta boald influenteaza
capacitatea de a citi si de a invata, iar detectia ei intr-un stadiu incipient poate ajuta persoanele sa
nu-si piardd increderea in sine si sd-si dezvolte propiile aptitudini si cunostiinte. Dereglarile
somnului pot fi detectate prin sisteme BCI, asa cum este sustinut si 1n studiul [32].
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Reabilitarea si restaurarea

Reabilitarea mobilitatii este o forma fizica de reabilitare care ajutd persoanele cu deficiente
motorii sa-si recapete abilitatea de a se misca[33]. Persoanele care si-au pierdut anumite functii
motorii Tn urma unor accidente, pot prin intermediul sistemelor BCI sa se recupereze complet. In
urma obstructiei curcerii sdngelui, celule sunt private de oxigen, iar structuri importatnte din creier
pot fi deteriorate. Aceste conditii pot apdrea prin atacuri cerebrale sau lovituri severe la cap.
Pacientii isi pot pierde abilitatea de a vorbi, pot avea probleme cu memoria, sau o anumita parte a
corpului poate paraliza.

Robotii mobili pot fi utilizati pentru a indeplini sarcini zilnice in folosul persoanelor complet
imobilizate. Pacientii care nu-si pot recdpita mobilitatea anumitor membre, pot beneficia de
implanturi intracerebrale si un brat mobil care sa fie controlat de creier.

Semnalele corelate cu imaginarea motorie reprezintd de asemenea o latura importanta in
dezvoltarea sistemelor BCI cu bucla de reactie, utilizate in cadrul terapiei de recapatare a functiilor
motorii. Rezultate semnificative de clasificare si de comparare a diverselor sarcini de imaginare
motorie au fost obtinute in studiul [34].

Asa cum s-a mentionat mai sus, aplicatiile BCI nu sunt exclusive pentru domeniul medical.
Interfetele creier-calculator pot fi exploatate pentru a oferi avantaje oamenilor din multe puncte de
vedere: confort, transport, control fiziologic, siguranta si securitate.

Oamenii din zona industriei producatoare de jocuri video au un interes deosebit Tn a
implementa asemenea interfete, care sd apropie tot mai mult lumea virtuald de spatiul realitatii.
Diferite jocuri au fost concepute pe baza principiilor de functionare a sistemelor BCI, in care
obiectele din spatiul virtual sunt comandate direct prin capabilitatile creierului. Cateva exemple de
astfel de jocuri sunt: BrianArena (utilizeazd imaginarea miscarilor bratelor), Brainball
(monitorizeaza nivelul stresului).
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Capitolul 2. Elemente de fiziologie

O structura biologica poate fi vazuta ca generator de semnal electric sau electromagnetic,
generator electric indirect, prin culegere de semnale cu ajutorul unor traductoare.

Oamenii de stiinta au doua directii Tn studiul modalitatii de functionare a creierului. Una din
metode este studierea functiilor creierului dupa ce o parte a creierului a fost distrusa . Functiile care
dispar, sau care nu mai sunt normale dupa alterarea anumitor regiuni ale creierului pot fi deseori
asociate cu regiunile lezate. Cea de-a doua directie este studierea raspunsului creierului la stimulare
directa sau stimularea anumitor organe de simt.

Neuronii sunt impartiti dupa functii in grupuri de celule numite nuclee. Aceste nuclee sunt
conectate la senzori motori si alte sisteme. Neuronii pot fi clasificati si in functie de directia in care
transmit informatia:

- neuroni senzitivi (aferenti) -> trimit infomatia de la receptorii senzitivi ( situati in ochi,
urechi, nas, limba, piele) catre sistemul nervos central.

- neuronii motorii (eferenti) -> trimit informatia de la sistemul nervos central catre muschi
sau glande

- interneuronii -> trimit informatia intre neuronii motori si cei senzitivi. Acestia se afla in
mare parte localizati in sistemul nervos central.

Oamenii de stiinta pot studia functiile somatosenzorilor (durerea si atingerea), motoare,
olfactive, vizuale, auditive, cat si a altor sisteme care masoara schimbarile fiziologice (fizice si
chimice) care apar in creier atunci cand aceste simturi sunt activate.

De exemplu, electroencefalograma (EEG) masoara activitatea electrica a unor anumitor
grupuri de neuroni, prin electrozi atasati suprafetei creierului. Electrozii inserati direct in creier pot
analiza activitatea unui numar restrans de neuroni. Schimbarile in debitul sanguin, glucoza,
consumul de oxigen n grupul unor celule active pot fi de asemenea observate. [35]

2.1. Notiuni fundamentale - structura creierului

,Creierul este un un tesut alcatuit din aprope 14 miliarde de celule nervoase care prezinta un
anumit grad de interconectare. Creierul este alcatuit din doua emisfere cerebrale, fiecare prezentand
scizuri care separa patru lobi cerebrali:

- frontal (responsabil de controlul aparatului locomotor si al organelor interne)

- parietal (cu rol de analizor senzitiv)

- occipital (responsabil de analiza optica)

- temporal (responsabil de functiile limbajului, analizor acustic, arie de protectie vestibulara)

Creierul functioneaza cu ajutorul unor circuite neuronale, sau celule nervoase. Comunicarea
ntre neuroni este atat electrica cat si chimica si calatoreste intotdeauna de la dendritele unui neuron,
prin soma , prin axon , catre dendritele unui alt neuron. Dendritele unui neuron primesc semnale de
la axonii altor neuroni prin structuri chimice, numite neurotransmitatori. Neurotransmitatorii produc
0 incarcare electrochimica in soma. Soma integreaza informatia, care este apoi transmisa electrochi-
mic mai departe de axon.

Neuronul este unitatea morfofunctionala a sistemului nervos.

Acesta indeplineste urmatoarele functii:
- capteaza informatii de la alti neuroni;
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- executa o insumare temporala si spatiala a potentialelor de stimulare excitatorie sau
inhibatorie;
- conduce potentialele de actiune de-a lungul uneia din prelungirile corpului celular
(axonului);
- transmite informatia altor neuroni sau celule efectoare.
Transmisia informatiei prin neuroni se face prin eliberarea din neuronul presinaptic a unei
substante cu rol de mediator chimic, care depolarizeaza membrana celulei post sinaptice.
Amplitudinea potentialului de actiune al unei celule nervoase este constanta , rezultand ca
transportul de informatie prin fibrele nervoase se face prin modulatia in frecventa a impulsului de
depolarizare. Transmisia si prelucrarea informatiei se face prin secvente de impulsuri care constituie
cuvinte de cod.[35]

Ritmurile cerebrale sunt impartite in cinci categorii, avand criteriu de clasificare, benzile de
frecventa caracteristice:

- ritmul delta (cu frecvente sub 4 Hz)

- ritmul teta ( cu frecvente cuprinse intre 4 si 7 Hz)

- ritmul alfa ( cu frecvente cuprinse intre 8 si 12 Hz)

- ritmul beta ( cu frecvente cuprinse intre 13 si 30 Hz)

- ritmul gama ( cu frecvente ce depasesc 30 Hz)

Ritmul alfa intalnit in zona sensorimotoare poartd numele de ritm mu. O descrestere in
activitatea oscilatorie ntr-o banda de frecvente poartda numele de desincronizare (ERD) [36].
Fenomenul invers si anume crestera activitatii oscilatorie intr-o anumitd banda de frecvente poarta
denumirea de sincronizare (ERS). Benzile de frecvente analizate din semnalele EEG achizitionate,
in cadrul acestei lucrari sunt cele corespunzatoare ritmurilor alfa si beta.

Zona analizata in cadrul acestei lucrari cuprinde aria cortexului motor si senzorimotor.

Cortex somatosenzorial Cortex motor

Stanga Dreapta

Fig. 2.1 Cortex motor si somatosenzorial [38]

Pentru a intelege ce se intampla in creierul nostru atunci cand acesta proceseaza senzatia
starii actuale a fizicului (constientizarea orientarii exacte a mainilor, a ochilor, a capului) trebuie sa
intelegem cum functioneazad acesta. Nu trebuie sd cddem in iluzia faptului ca o senzatie precum
orientarea corpului nostru este un proces prea ordinar pentru a nu se mai mentiona despre el.
Realitatea este cd acest proces minimal solicitd o putere mare computationald a creierului, iar acesta
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este un motiv suficient de bun pentru ca oamenii de stiinta entuziasti sa exploreze pe acesta tema.
Pentru a intelege cum functioneaza creierul trebuie sd tinem seama si de felul in care acesta
interactioneaza cu restul corpului si cu mediul inconjurdtor. Dar pentru a relationa cu mediul
inconjurator creierul are nevoie de senzori. Mintea construieste un sens al spatiului in care ne aflam
prin combinarea mai multor simturi care includ vederea, auzul, simtul tactil, pozitia corpului,
balansul si miscarile. Acesta este un proces extrem de complex care angajeazd coerent toate
simturile corpului pentru a oferi o informatie clard despre starea prezentd a corpului si a mediului
inconjurator. Acest proces de constientizare include o monitorizare continud a senzorilor corpului.

Tn continuare, ne vom concentra asupra tematicii legate de constientizarea pozitiei corpului
(si a miscarilor efectuate) si procesele cerebrale implicate. Sunt doua tipuri de senzori implicati in
monitorizarea pozitiei corpului, sau mai specific a pozitiilor muschilor si anume: GTO(Golgi
Tendon Organs) si MSR (Muscle Spindle Receptors). Semnalele combinate provenite de la acestea
permit creierului sd perceapa configuratia corpului cu o acuratete crescutd. Senzorii GTO masoara
tensiunea din muschi si sunt localizati la jonctiunea dintre muschi si tendoane, in timp ce senzorii
MRS sunt localizati in interiorul muschilor si masoara lungimea acestora. Facand abstratie de acesti
termeni si raportandu-ne doar la procesul in sine, este impresionant cum creierul uman poate
procesa un asemenea volum de informatii la fiecare milisecunda a existentei noastre si facand asta
doar pentru a congtientiza configuratia prezenta a corpului. Acest proces are loc chiar si atunci cand
nu ne miscam deloc. Tinand seama de faptul ca pe langa acest proces, creierul mai are numeroase
informatii senzoriale de prelucrat, precum cele provenite de la ochi sau urechi, volumul de date este
enorm, iar putera computationald a creierului este impresionantd. S-a recurs la urmatorul experi-
ment - “Vibratory Myesthetic Illusion”. Aceasa demonstreaza ca apare iluzia cd ne miscam atunci
cand se aplica vibratii muschilor. De exemplu, cand o vibratie este aplicatd bicepsilor, se creeaza
iluzia ca mana se misca. Vibratia simuleaza contractia muschilor, contractie care apare cand
muschii se misca, de fapt. Experimentul presupune acoperirea ochilor, deoarece vederea are
abilitatea de a intrece simtul pozitionarii corpului, iar abilitatea de constientizare a starii prezente nu
mai poate fi inhibata.

Sectiunea anterioard acopera doar partea de simturi. Devine mult mai interesant de inteles
cum acesti stimuli fizici sunt convertiti in semnale electrice si transmisi catre creier.Generarea unui
semnal electric dintr-o fortd mecanica, intr-un neuron, implica procesul numit mecanotransductie.
Mecanotransductia este procesul prin care celulele convertesc stimulii mecanici in activitate
chimica, care mai departe creazd un potential de actiune, numindu-se si potential de activare a
neuronului. Acest potential este rezultatul mai multor procese chimice ce se desfasoara in cascada,
generate de un stimul fizic initial. Nu se cunoaste exact cum GTO si MSR activeaza aceste procese.
Poate cd forta mecanica deschide direct canale ionice sau modifica forma unei proteine pentru a seta
un lant biochimic ce provoaca generarea de semnale.

Celulele vii indeplinesc functii diverse. Receptorii, fibra musculara, fibra nervoasa si
neuronii raspund la stimulare printr-un potential de actiune. Celula este definitd de urmatoarele
elemente constituente: nucleu, citoplasma, membrana (componentd esentialda in ceea ce priveste
activitatea electricd a celulei. In organism celulele pot fi asociate in grupuri, formand tesuturi, sau
pot fi libere intr-un mediu lichid. Fiecare celula trece prin trei etape de-a lungul existentei sale: faza
initiald nediferentiata, faza de diferentiere urmatd de faza de imbatranire.

Activitatea unei celule poate fi urmarita la nivelul membranei celulare prin concentratiile de
ioni din interiorul si exteriorul celulei sau prin schimburile de ioni care au loc intre celuld si
exteriorul ei. Concentratia diferita de ioni determind ca potentialul in interiorul celulei sa fie de
aproximativ -90 mV fata de lichidul interstitial. Membrana celulard “pompeaza” ioni in ambele
directii, dinspre si catre celuld, asigurand un echilibru dinamic. Aceasta are un caracter selectiv si
prezenta ei face ca potentialul din interiorul celului sa fie diferit de cel din exterior. Potentialul
electric se poate calcula cu formula lui Nerst:

V=6106Ig

Cint

[mV]

ext
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O concentratie de ioni de K™ mai mare de 30 de ori in exterior fati de cea din interior
caracterizeaza celula ca fiind in starea polarizati. In aceasta situatie potentialul din interiorul celulei
poartd numele de potential de repaus celular. In starea de echilibru curentul total prin membrani
este nul, iar potentialul de repaus calculat este de -90 mV.

Atunci cand se actioneaza din exterior cu stimuli mecanici, electrici, termici si chimici,
caracteristicile membranei celulare se schimbd. Membrana celulara va deschide porti pentru ca
ionii de Na" si pitrundi in celuld, astfel mirind potentialul electric din exterior. Pentru un stimul
suficient de puternic, potentialul din interior atinge o valoare de prag de la care celula, printr-un
fenomen de avalansa, intrd intr-o stare de depolarizare. Aceasta stare nu dureaza, iar celula revine in
starea polarizata intr-un timp scurt.

Potentialul de actiune al celulei poate fi monitorizat prin plasarea unor electrozi in interiorul
si exteriorul acesteia. In acest fel, se pot determina formele de unda si intervalele de valori ale
tensiunii, pentru diferite celule.

Potentialul neuronilor aflati in starea de repaus este de -70 mV. Printr-un proces cascada,
potetialul de actiune sau de activare a neuronului atinge valori pana la +40 mV. Diagrama
de mai jos ilustreaza clar producerea unui potential de actiune.

Potential de actiune
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Fig. 2.2 Potentialul de actiune generat de un neuron

Procesul incepe prin deschiderea de canale de sodiu, pentru ca ionii pozitivi ai acestuia sa
patrunda in interiorul celului, creand un potential electric pozitiv. lonii de sodiu patrund in interiorul
celului pana se atinge valoarea +40 mV, moment n care ncepe procesul de depolarizare.

Foarte important de mentionat este faptul cd informatia vizatd nu se regdseste in forma de
unda sau valorile potentialului de actiune ale neuronului. Altfel spus neuronii nu stransmit
informatie bazatd pe nivelurile de tensiune sau forma de unda a potentialelor de actiune, ci mai
degraba bazata pe frecventa cu care acestia sunt activati. Se poate spune ca potentialele de actiune
sunt identice, iar informatia semnificanta se regaseste in frecventa de aparitie a acestora.

Simturile corpului sunt mapate cu regiuni specifice ale creierului, iar toate aceste asocieri se
regasesc pe harta somatotopica (Fig. 2.1 .).

2.2. Aspecte practice

Achizitia de semnale cerebrale reprezintd un pas esential In comunicarea dintre creier si
calulator. Un ansamblu BCI are datoria de reduce volumul de date Tnregistrate, de a extrage
caracteristicile esentiale din setul de date, si de a clasifica trasaturile specifice diferitelor sarcini
mentale sau activitati.
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Artefactul este deosebit de important in analiza EEG, deoarece chiar si expertii din domeniu
il pot confunda cu zgomotul. Artefacte comune includ semnale care au depasit dinamica gama de
amplificare (tensiune prea mare din cauza setarilor de amplificare necorespunzatoare sau miscarea
electrozilor pe piele). Un alt tip comun de artefact este cauzat de prezenta unui semnal suplimentar
aflat in afara intervalului de frecventa EEG. Acest tip de semnal ar putea proveni de la activitatea
electricd a muschilor sau de la liniile de alimentare.

Tn cazul n care frecventa de esantionare este suficient de mare, acest tip de artefacte pot fi
filtrate, pastrandu-se doar semnalul EEG util.

Alte tipuri de artefacte: activitatea electrica a inimii (se comporta ca o pompa de artefacte) -
apar In gama de frecvente de interes a EEG si pot fi de obicei recunoscute usor.

Fiecare interactiune intre neuroni genercaza 0 descarcare electrica, foarte mica. Este
imposibil de masurat din afara craniului acest fenomen. Insd o stare mentald poate produce
concomitent sute de mii de descarcari electrice, care insumate pot genera un curent electric
masurabil.

Potentialele undelor alfa (8-13 Hz), au valori cuprinse intre 10 si 120 pV, in starea de

relaxare.Potentialele undelor beta (14-30 Hz), au valori cuprinse intre 5 si 30 uV, in starea de
activitate mentala.

Miscarea mainii drepte este asociatd sincronizdrii din partea stangd a creierului. Astfel,
putem afirma cd dacd miscdm mana dreapta, activitatea mai intensa va fi inregistratd pe partea
stanga a creierului [37]. Fiecare emisfera cerebrald controleaza jumatatea contralaterald a corpului.

Fig. 2.3 Emisferele cerebrale
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Capitolul 3. Achizitia semnalelor electroencefalografice

3.1. Notiuni introductive

Primul pas in cadrul cercetarilor il reprezinta achizitia de semnale EEG. EEG este o solutie
sigurd, rapida, neinvaziva si economica. In plus, nu necesitd o pregétire laborioasa a subiectilor.

Avantajele electroencefalogramei

de analiza a creierului uman (fMRI, MEG, etc.):

- costurile de implementare hardware sunt reduse semnificativ.

- gradul de disponibilitate al acestei tehnologii este mult peste cel al celorlalte tehnici,
putand fii implementata n orice spital.

- senzorii EEG pot fi folositi in mai multe locatii decat cei ai tehnicilor fMRI, SPECT, PET,
MRS sau MEG, tehnici care necesitd echipamente voluminoase si imobile. Spre exemplu, tehnica
MEG utilizeaza detectoare ale variatiilor de magnetism (SQUID), fiind foarte sensibile la
perturbatiile magnetice (lucrand 1n heliu lichid, aproape de zero absolut si in camere ecranate
magnetic).

- are rezolutii temporale foarte ridicate, de ordinul milisecundelor. De regula achizitia
semnalelor EEG se face cu o frecventd de esantionare cuprinsa intre 250 si 2000 Hz, 1nséd exista
aparatura capabila sa achizitioneze si cu 0 frecventd de esantionare de 20 kHz.

- tolereaza anumite miscari ale subiectului, comparativ cu celelalte metode in care subiectii
sunt imobilizati. Exista chiar si metode de minimizare sau eliminare a artefactelor introduse de
miscari.

- este 0 metoda silentioasa, putand astfel analiza mai bine raspunsurile cerebrale la prezenta
unor stimuli auditivi.

- nu implicd supunerea subiectilor la campuri magnetice de intensitate mare (> 1 Tesla),
precum se face in tehnica MRI sau MRS.

- este o tehnica neinvaziva, spre deosebire de Electrocorticografia, care necesita plasarea de
electrozi direct pe suprafata creierului.

- poate detecta procese cerebrale ascunse.

- Unele potentiale evocate pot fi detectate chiar daca subietii nu sunt supusi stimulilor.

- EEG oferd posibilitatea de a urmari schimbdrile aparute in activitatea cerebrala pe
parcursul diferitelor faze ale vietii.

Dezavantajele electroencefalogramei

- EEG prezinta rezolutie spatiald slaba comparativ cu fMRI, care afiseaza direct regiunile
creierului active. Tn cazul EEG este nevoie de o interpretare a cirui regiune este activa, urmarind
raspunsurile punctuale de pe scalp.

- activitatea cerebrald este foarte slab resimtita la nivelul scalpului.

- spre deosebire de PET sau MRS, nu se poate specifica locatia exactd din creier unde pot fi
intalnite diferite forme de neurotransmitatori nedoriti, precum drogurile.

- adesea dureaza foarte mult timp pentru a conecta subiectul la aparatura EEG. Aceasta
necesita plasarea precisa a zeci de electrozi, pe toatd suprafata capului, folosirea diferitelor tipuri de
geluri conductoare, solutii saline si pastrarea electrozilor in aceeasi pozitie. Pentru a diminua acesta
problema se pot utiliza césti de electrozi.

- raportul semnal zgomot este mic, astfel este nevoie de o analiza sofisticatd a datelor
inregistrate. Este nevoie de un numdr mare de subiecti pentru a putea extrage informatii utile din
EEG.
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Activitate electricd a creierului este sustinutd de milioane de neuroni. Acestia schimba
constant ioni cu mediul extracelular, pentru a mentine potentialul de repaus sau de a propaga un
potential de actiune. Actiunea simultand a mai multor neuroni de atractie sau respingere a ionilor
determind aparitia unor unde. Acest proces poartd numele de “condutie prin medii separatoare”,
deoarece potentialele electrice sunt inregistrate la o distanta fatd de sursa care le produce. Cand
undele de ioni ating electrozii de pe scalp, electronii din metal sunt atrasi si respinsi printr-un proces
alternant. Electrozii fiind compusi dintr-un metal bun conductor ( de reguld argint — Ag), raspund
foarte bine la campul electric prezent, inregistrandu-se variatii de potential la nivelul acestora.
Aceste variatii pot fi puse in evidenti utilizand un volmetru. Inregistrarea in timp a acestor tensiuni
reprezinta, de fapt, encefalograma.

Potentialul electric generat de un singur neuron este foarte mic pentru a putea fi resimtit la
nivelul scalpului. Prin urmare, EEG reflectd intotdeauna sumarea activitdtilor sincrone a mai
multor neuroni care au orientdri spatiale similare. Dacd celulele nu au o orientare spatiald similara,
ionii lor nu se aliniazd 1n asa maniera de a crea unde detectabile. Neuronii piramidali corticali
produc cele mai multe semnale EEG, pentru ca sunt bine aliniati si se activeaza impreuna.

Activitatea cerebrald inregistrata la nivelul scalpului prezinta oscilatii, cu o mare varietate de
frecvente. Cateva dintre aceste oscilatii sunt caracterizate de anumite benzi de frecventd, distributii
spatiale si sunt asociate diferitelor stari functionale ale creierului.

3.1.1. Metode de achizitie

In sitemele conventionale inregistrarea semnalelor EEG se face prin plasarea mai multor
electrozi pe scalp, utilizandu-se si un gel conductor pentru a reduce impedanta de contact. Multe din
acestea folosesc electrozi atasati unui singur cablu. In aplicatiile in care densitatea punctelor
analizate de pe scalp este mare, se folosesc casti in care sunt deja incorporati electrozii. Localizarea
si denumirea electrozilor este specificatd de sistemul international 10-20, pentru majoritatea
aplicatiilor (exceptandu-le pe cele cu densitate mare de puncte analizate).

Fiecare electrod este conectat la una din intrarile amplificatorului diferential (un amplificator
pentru fiecare pereche de electrozi), iar referinta comuna la toate celelalte intrdri ramase ale
amplificatoarelor. Aceste amplificatoare amplifica diferenta de potential dintre electrodul activ si
electrodul de referinta (amplificare cuprinsa intre valorile 1000-100000). Majoritatea sistemelor
EEG din zilele noastre sunt digitale, iar semnalul analogic amplificat este digitalizat printr-un
convertor analogic digital, dar asta dupa ce semnalul este trecut printr-un filtru trece jos ( de anti-
aliere).

CH1
A_D— A(CH1-Ref) = CH1
CH2
D_ A(CH2-Ref) = CH2
1 1 1
S :
CHn
A A(CHn-Ref)=CHn
Referinta

Fig. 3.1 Amplificatoare diferentiale cu referintd comuna

Semnalul digital EEG poate fi stocat electronic si poate fi filtrat pentru afisare. Setarile
tipice pentru filtrul trece sus si filtrul trece jos sunt 0.5 — 1 Hz si 35 — 70 Hz respectiv. Filtrul trece
sus elimina artefactele de frecvente joase, precum semnalele electrogalvanice sau artefactele
introduse de miscari, iar filtrul trece jos elimind artefactele de frecvente inalte, precum semnalele
electromiografice. De regula, se mai foloseste si un filtru aditional Notch pentru a rejecta artefactele
introduse de linia de alimentare (50 Hz).
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Un semnal EEG, tipic unui adult, masurat la nivelul scalpului are amplitudini cuprinse Intre
10 pV si 100 pV. Dacd electrozii sunt plasati sub Dura mater, potentialele Inregistrate au valori
cuprinse intre 10 si 20 mV.

Cat timp semnalele EEG reprezinta diferenta de potential dintre doi electrozi, citirea lor se
poate face in mai multe feluri.

Reprezentarea canalelor referita de diferite montaje:

e Montajul secvential

Fiecare canal (forma de undi) reprezinti diferenta dintre doi electrozi adicenti. Tntregul
montaj este alcdtuit din o serie de astfel de canale. De exemplu, canalul “Fpl-F3” reprezintd
diferenta in tensiune dintre electrodul Fpl si electrodul F3. Urmatorul canal din montaj, “F3-C3”,
reprezintd diferenta de tensiune dintre F3 si C3, si asa mai departe pana se acopera toatd matricea de
electrozi.

e Montajul referential

Fiecare canal reprezinta diferenta dintre un electrod specific si un electrod de referinta setat.
Nu exista o pozitie standard pentru electrodul de referintd. De regula se plaseazd pe zona mediand a
capului, intre emiferele cerebrale, sau pe urechi.

e Montajul referinta — comuna

lesirile tuturor amplificatoarelor sunt insumate si mediate, iar semnalul rezultat este folosit

ca referintd comuna pentru fiecare canal.
e Montajul Laplacian

Fiecare canal reprezinta diferenta dintre un electrod si media ponderatd a semnalelor
colectate de electrozii din jurul primului electrod.

Pentru a scoate mai bine in evidenta caracteristicile semnalelor EEG se pot selecta diferite
montaje, in timpul achizitiei. Atata timp cat montajele pot fi construite matematic din alte montaje,
semnalul EEG poate fi vizualizat dupa cum se doreste. In cadrul acestei luriri s-a utilizat montajul
referintd - comuna.

Artefactele

o Artefactele biologice
Semnalele electrice detectate la nivelul scalpului, dar ale caror origini sunt non-cerebrale
sunt denumite artefacte. Datele EEG sunt adesea contaminate cu artefacte. De regula, amplitudinile
artefactelor sunt mai mari fata de cele ale semnalelor corticale. Cateva dintre cele mai comune tipuri
de artefacte biologice sunt: miscérile ochilor, clipitul, activitatea cardiaca, contractia involuntard a
muschilor, etc. Cele mai proeminente artefacte induse de catre ochi sunt cauzate de diferentele de
potential dintre cornee si retind, care sunt mai mari fatd de potentialele cerebrale.
e Artefacte provenite din mediul exterior
Pe langa artefactele biologice, exista multe alte tipuri de artefacte ale caror surse sunt
regasite in mediul exterior. Miscarile subiectilor, sau deplasarea electrozilor din pozitiile initiale,
poate provoca salturi in semnalul Inregistrat, cauzate de modificarea momentand a impedantei de
contact. Slaba impamantare a electrozilor poate produce artefacte semnificative pe frecventa liniei
de alimentare (50 Hz).

Corectia artefactelor

Una dintre metodele de corectie sau eliminare a artefactelor din semnalele EEG este Analiza
pe Componenete Independente (ICA). Aceasta tehnica incearca sa descompuna semnalele EEG intr-
un numar de componente independente statistic pentru a putea estima procesele biologice
independente. Tinand seama de variatiile comportamentale ale semnalelor EEG, existd mai multi
algoritmi de separatie. Principiul care std la baza fiecarei metode in parte: semnalul initial este
reconstruit doar din acele componente “curate” ale semnalului EEG, egaldnd cu zero toate
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componentele nedorite. In prezent sunt implementate metode automate de rejectie a artefactelor,
bazate pe ICA. In ultimii ani, comparand datele obtinute pe persoane paralizate si persoane
neparalizate s-a dovedit faptul ca artefactele introduse de muschi sunt mult mai pronuntate in
domeniul gama de frecvente (peste 30 Hz).

Activitatea electrica cerebrala este distribuitd neuniform din punct de vedere topografic. De
aceea este mult mai avantajos ca masurarea sa se faca in mai multe puncte pe scalp. Pentru
diagnosticdrile neurologice, existd mai multe sisteme de nomenclatura pentru pozitionarea
electrozilor. Pana in prezent, cel mai utilizat si cel mai cunoscut, este sistemul international 10-20.
Tn cadrul acestei lucrari de cercetare s-a utilizat o cascd de electrozi cu 128 de canale (rezolutie
spatiala foarte buna, dar in acelasi timp mare pentru nivelul cercetarilor realizate).

3.2. Sistemul de achizitie utilizat

Achiziti de semnale s-a facut cu ajutorul aparaturii dezvoltate de Compumedics Neuroscan
[39].

128cH

Fig. 3.2 Neuvo 128 — Amplificator 128 de canale [39]

Neuvo 128 — Amplificator cu 128 de canale (electrozi), care achizitioneaza semnale cu 0
frecventa maxima de esantionare de 10 kHz. Frecventa ridicata de esantionare permite Tnregistrarea
semnalelor analogice cu un nivel de acuratete ridicat. Acesta utilizeaza un convertor analog digital,
pe 24 de biti pentru fiecare canal, asigurdnd masuratori cu un nivel de validitate crescut al datelor.

Neuvo este potrivit pentru necesitatile oricarui laborator de neurostiinta. Construit pe baza
tehnologiei SynAmps RT, Neuvo este un amplificator se semnale EEG, ERP si EP, cu o densitate
mare de specificatii si pret competitiv. Neuvo seteaza un nou standard in tehnologia amplificatoa-
relor, asigurand un sistem potrivit pentru a inregistra orice semnale cu o frecventa de esantionare de
pana la 10000 Hz. Acesta poate fi folosit impreuna cu softul Curry, asigurand un sistem complet de
achizitie si analiza. De asemenea poate fi utilizat impreund cu ACCESS SDK, permitand utilizato-
rilor sa-si modeleze soft-ul pentru a controla si achizitiona datele. O alta caracteristica importanta a
amplificatorului Neuvo este aceea ca se pot conecta la acesta casti de electrozi QuikCap, care
permit o mai rapida si mai simpla plasare a electrozilor pe cap, regasite sub forma diferitelor
nomenclaturi. Sistemul Neuvo are certificare clasa IIb CE si aprobare FDA (Food and Drug
Administration). FDA este o agentie a Statelor Unite din domeniul medical, responsabila de
reglementarea alimentatiei, suplimentelor, dispozitivelor medicale si a dispozitivelor radiante.

Modulele Neuvo pot fi conectate impreuna permitand achizitia pe mai mult de 500 de canale
in acelasi timp. Acestea au individual 64 canale monopolare si 4 canale bipolare.

Un sistem EEG 128-chanel Neuvo are doua module cu 136 de canale in total.

Achizitia se poate face la o frecventa maxima de esantionare este de 10000 Hz pe fiecare
canal si toate canalele active.
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Banda de frecvente in care se pot face Inregistrari este cuprinsa intre DC si 3500 Hz. Multe
potentiale de frecventd joasa (P300, MMN, CNV) au componente care pot fi masurate precis
folosind doar amplificatoare DC. Zgomotul poate fi eliminat chiar in timpul achizitiei prin aplicarea
unui semnal Tn antifaza, rezultand nivele foarte bune al factorului de rejectie a modului comun.
Aceasta tehnologie asigura 1n acelasi timp protetie crescutd a pacientului.

Sistemul Neuvo este portabil si usor de integrat. Amplificatoarele digitale sunt de regula
mici si portabile. Insa, trebuie luat in considerare faptul ci portabilitatea poate implica mai multe
surse de zgomot din mediul inconjurator.

Specificatii amplificator Neuvo 128-canale:

- Nnumar maxim de canale: 136

- canale EEG: 128

- canale bipolare: 8

- DC/AC: DC

- frecventa maxima de esantionare: 10 kHz

- frecvente esantionare: 100, 200, 250, 500, 1000, 1250, 2000, 2500, 5000, 10000

- banda frecvente: DC-3500 Hz

- rezolutie: 24 biti

- valori tensiuni de intrare de pand la 400mV (modul DC)

- senzitivitatea: 24nV (modul DC)

- impedanta de intrare: > 10 GOhm

- factorul de rejectie a modului comun: (CMRR) > 110 dB

- nivel zgomot (varf la varf): <0.5uV (modul DC)

- monitorizare impedanta: da

- trigger: 16 biti TTL

- conector casca electrozi: da

- sincronizare sistem: pot fi conectate maxim 4 module la o unitate a sistemului, care permit
inregistrarea de semnale pe mai multi subiecti, simultan

- interfata de achizitie: Ethernet

Amplificatorul Neuvo 128 este utilizat impreund cu STIM? pentru a face achizitii de semnale
n cadrul unor experimete cu sarcini motorii.

STIM? Simple, Powerful, Accurate Stimulus Delivery
and Experimental Control Solution.

Fig. 3.3 STIM?[39]

STIM? este alcituit din 14 module dedicate unor experimente, un modul generic
experimental programabil, un editor de fisiere audio si un convertor de fisiere de imagini. Modulele
sunt Tmpartite in urmatoarele categorii de functii: motorii, perceptuale, de atentie, de memorare si
cognitive, multe dintre ele avand experimente neuropsihologie ( Tapping, Stroop, Categorii, Sortare
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carti, etc.). Programul Gentask include o interfatd pentru crearea si prezentarea aproape a orice tip
de stimul vizual, auditiv, sau combinatii a acestora si inregistreaza raspunsurile comportamentale
ale subiectilor. Gentask a fost utilizat pentru o varietate de experimente auditorii - P300, N400,
MMN,CNV, memorare de imagini si multe altele. Editorul de sunete este folosit pentru
inregistrarea, editarea si prezentarea de segmente sonore digitale. Convertorul de imagini schimba
formatul mai putin familiar al unor imagini intr-unul de forma .bmp, .jpg sau .png.

STIM? se interfateaza cu soft-urile Curry 7 si SCAN si cu toate amplificatoarele create de
Compumedics Neuroscan: SynAmps RT, Neuvo, NuAmps si Grael.

Softul ultilizat pentru achizitia de semnale EEG este Curry 7. Tn cadrul acestui program
semnalele sunt prelucrate, prin aplicare de filtre trece banda, filtru notch, analiza ICA, PCA, etc.

Curry 7 integreaza mai multe modalitati de prelucrare si afisare a imaginilor si a semnalelor
mediale, precum cele atribuite EEG, ECoG, MEG, MRI, fMRI, CT. Combinand ultimile tehnici
folosite Tn determinarea activitatii creierului si afisarea de imagini anatomice si functionale, Curry
asigura o acuratete mare de localizare a activitatilor cerebrale. Folosind imagini anatomice obtinute
prin MR si CT, Curry asigurd modele tridimensionale ale capului si creierului, iar pe acestea
afiseaza regiunile corespunzdtoare activitdatii inregistrate. Este potrivit pentru crearea de harti
functionale si diagnoza ale activitatii creierului. Astfel, mai multe metode de analiza a creierului
sunt Tmbinate intr-un produs complet. Curry poate rula pe calculator sau laptop, cu sisteme de
operare de la Windows XP, la alte versiuni mai noi si poate fi integrat in diverse aplicatii.

Specificatii Curry 7:

- modul de achizitie a semnalelor EEG, cu posibilitatea procesarii lor in timpul achizitiei

- integreaza date functionale (EEG, MEG, ECoG, ECG) cu date imagistice (MRI, fMRIL,CT)
- design modular: poate fi adaptat extragerii doar a caracteristicilor specifice aplicatiei

- detectie evenimente, prin setarea anumitor praguri

- mediere selectiva a semnalelor

- detectie si eliminare de artefacte

- filtrare, analizd a componentelor indepentente (ICA) si a componentelor principale (PCA)
- evaluare in domeniul timp si domeniul frecventa

- bloc de afisare a erorilor

- procesare automata si procesare pe loturi

- help senzitiv contextului de lucru

- exporta rezultatele in formate tipice programelor MATLAB, Excel si SPM

Pachetul Curry oferd toate uneltele necesare procesarii datelor obtinute prin metodele EEG
sau MEG. Acesta oferd posibilitatea generarii unei baze de date pentru a structura datele intr-0
forma mai intuitivd. Dupa rereferentiere, filtrare, detectie si rejectie de artefacte, estimare a
zgomotului, mediere seletiva, Curry poate aplica PCA sau ICA.

Casca de electrozi utilizata in cadrul experimentului este Quik — Cap 128-canale. Aceasta
ofera o rezolutie suficient de mare pentru analiza regiunilor de interes. Datele inregistrate pe mai
multe canale ofera informatii in timp real despre intensitatea activitatii cerebrale, ale diferitelor
regiuni ale capului. Casca de electrozi are avantajul ca se monteaza rapid si usor pe cap, iar
plasamentul electrozilor ramane constant pe parcursul mai multor achizitii.
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Fig. 3.4 Casca electrozi Quik — Cap 128-canale

Specificatii casca electorzi Quik — Cap 128-canale:

- canale EEG: 128

- canale bipolare: 4

- dimensiune: medie

- materialul din care este facut electrodul: Ag/AgCl — sinterizate
- contact prin intermediul unui gel conductor

- electrodul de masa: Afz

- referinta selectiva: intre Cz si CPz, barbie, frunte, umar
- amplificator: SynAmps 2/RT, Neuvo

- tip conector: MDR80 (2x)

- adaptor casca: nu este necesar pentru Neuvo

3.3. Arie cortex motor si sensorimotor analizata

Zona analizata in cadrul experimentului este cea a cortexului motor si sezorimotor, prin
activarea urmatoarelor canale de pe casca de electrozi: C3, FCC3h, C4, FCC4h, C1, C2, Cz, FCCz.

26(C3) 35(FCC3h) 62(FCC2) 90(FCC4h) 108(C4)
6(C1)  63(Cz)  91(C2)

Fig. 3.5 Plasament electrozi.[39]

Canalele au fost alese asftel deoarece ritmurile sezorimotoare sunt resimtite in ambele
emisfere cerebrale. Electrodul de refetinta este plasat pe frunte. In plus, softul de achizitie poate seta
referinta ca fiind media comuna a tuturor semnalelor inregistrate.
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Dupa plasarea electrozilor pe cap se incearcad obtinerea unui contact mai bun dintre piele si
electrod. Tn sensul asta, se foloseste un gel conductor, care micsoreaza impedanta ariei de contact.
Nu se incepe imediat experimentul deoarece este nevoie de putin timp ca actiunea gelului sa reduca
impedanta de contact la valori acceptabile. In tot acest timp se prezintd subiectului informatii
despre sarcinile pe care va trebui sa le indeplineasca in timpul paradigmei.

Achizitia semnalelor EEG a fost facutd pe un subiect, in cadrul unor experimente repetate.
Subiectul este de sex masculin, cu varsta 23 de ani si fara probleme medicale.

Achizitiile au fost efectuate in laboratorul de cercetare Campus, din cadrul facultatii de
Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei, Bucuresti.

3.4. Paradigma utilizata

Un aspect important al sistemelor BCI este acela ca utilizatorul trebuie sd execute diferite
task-uri si strategii mentale, cu scopul de a genera trasaturi specifice. Comunicarea creier-calculator
are la baza aceste strategii mentale, care sunt definite si limitate de capabilitatile subiectilor. Altfel
spus, sistemele BCI sunt create in functie de nevoile si aptitudinilor subiectilor. Insa, si subiectii au
datoria de a Invata diferite strategii si de a-si antrena creierul sd genereze anumite modele pe care
sistemele sa le poata “intelege”.

Strategiile mentale cele mai des utilizate sunt cele de imaginare motorie si cele de selectie
(focusare pe diferite obiecte, concentrarea atentiei).

In cadrul paradigmelor bazate pe metoda de atentie selectiva, sunt utilizati stimuli exteriori
sub diverse forme: vizuali, auditivi sau somatosenzoriali. Cei mai utilizati stimuli sunt cei vizuali.

Paradigmele devoltate pe baza stimulilor vizuali sunt impartite un doud categorii, in functie
de caracteristicile cerebrale pe care le produc: paradigme bazate pe potentilul P300, paradigme
bazate pe SSVEP (Steady State Visual Evoked Potential - potentialul evocat de regim permanent).

Paradigmele bazate pe ritmurile sezorimotoare au cu totul altd abordare. Fatd de sistemele
BCI bazate pe atentie selectivd, nu mai este nevoie de utilizarea unor stimuli externi. Miscarea
oricarui membru sau simpla contractie a unui muschi este resimtitd in activitatea electrica a
creierului. Orice miscare este rezultatul unui impuls generat de creier, ci nu invers. Astfel, putem
afirma ca miscarile exista doar datorita sistemului nervos central — SNC, iar lipsa miscarilor nu se
datoreazd obligatoriu inactivitdtii cerebrale, ci intreruperii cai de transmisie (sistemului nervos
periferic ) a impulsului. Putem afirma ca existd activitate cerebrala corelatd cu miscarea in sine,
chiar inainte de producerea acesteia, fiind evidente modificarile aparute in cadrul ritmurilor
senzorimotoare. Aceste ritmuri (SMR) fac referire la oscilatiile aparute In activitatea cerebrald din
regiunile motorii sau somatosenzoriale ale creierului. Doar simpla imaginare a miscarii unor
membre poate produce modificari ale ritmurilor senzorimotoare.

Subiectul are de executat diferite miscari ale bratelor, la momente de timp specificate in
experimentul creat in programul STIM?. Pe un monitor sunt afisate, din 4 in 4 secunde, imagini care
sugereaza stari succesive de repaus si miscare ale bratelor. Subiectul trebuie sd fie atent si sa
urmareasca precis indicatiile din imagini, altfel experimentul nu mai este valid, pentru ceea ce se
urmareste.

Fiecare complex de misciri a fost repetat de mai multe ori, in cadrul unei achizitii. In etapa
de prelucrare a semnalelor, vor fi extrase segmentele specifice claselor asociate, pentru fiecare
achizitie efectuata.

STIM? transmite softului de achizitie momentele de timp la care trebuie plasati markerii, pe
semnalele achizitionate. La fiecare tranzitie de la un stimul la altul, pe semnalul achizitionat se
plaseaza un marker cu numarul clasei din care face parte.
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Fig. 3.6 Clasele de miscari din cadrul paradigmei

Descriere baza de date

Baza de date cu semnalele EEG atribuite claselor de miscari, a fost creatd pentru a putea

implementa analiza offline a sistemului BCI. Se vor parcurge urmatorii pasi:

- Se importa inregistrarile efectuate in cadrul experimentului cu sarcini motorii, utilizand

toolbox-ul EEGLab[49].

- Se extrag segmente a cate 8010 esantioane, corespunzatoare fiecarei clase de miscari.

- Se creeaza doua cdi paralele pentru etapa de antrenare, respectiv de testare. Pentru calea de
antreare vom intalni mai multe canale, pe care au fost achizitionate semnalele respective fiecarei
clase, pentru a face analiza pe o regiune mai mare din aria cortexului motor si senzorimotor. Calea

de testare contine semnale achizitionate pe 8 canale.
- Pentru fiecare canal de achizitie semnalele sunt grupate pe clasele de apartenenta.
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Fig. 3.7 Structura baza de date

Necesitatea dezvoltarii unei baze de date cu semnale EEG a survenit din faptul ca pentru
paradigma creatd nu exista o baza de semnale EEG 1n mediul web. Astfel a fost implementata o
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structurd tipicd aplicatiei alese. Semnalele din cadrul bazei de date sunt etichetate tocmai prin
denumirea cai de acces la acestea. Modaliatatea de importare in mediul MATLAB se face pe baza
cdilor de acces si a denumirilor fisierelor. Algoritmul dezvoltat importa toate semnalele, pe rand si
in ordinea intalnitd in baza de date, de pe toate canalele de achizitie, si respectiv pentru toate
clasele.Astfel, matricea de semnale obtinutd, contine toate semnalele din baza de date, aranjate pe
linii pornind de la clasa 1 si terminand cu clasa 4. Cunoscand ordinea semnalelor din matrice, pot
observa foarte usor pentru care semnale algoritmul de clasificare returneaza rezultate slabe respectiv
ridicate. Evident, pentru a simula un experiment cu miscéri aleatoare ale bratelor, in care se face o
achizitie de semnal EEG si se incearca discriminarea lor, se poate realiza prin mixarea liniilor
matricei de semnale atribuite claselor. Maparea dintre folderele de canale si canalele de achizitie
este urmatoarea: CH1= FC3, CH2=FCC3h, CH3=C1, CH4=FCCz, CH5=Cz, CH6=FCC4h,
CH7=C2, CH8=FC4, CH9=CCP3h, CH10=CCP4h, CH11=CPP3h, CH12=CPPz, CH13=CPP4h,
CH14=C3, CHI15=C4. Baza de semnale contine in prezent 300 de semnale pentru etapa de
antrenare (75 pentru fiecare clasd) si 32 de semnale pentru etapa de testare (8 pentru fiecare clasa).
Semnalele pot fi accesate doar pe un singur canal de achizite, analiza facandu-se doar punctual, ci
nu pe o regiune din aria motorie. Astfel, se pot scoate in evidenta canalele pe care se obtin rezultate
mai bune, In discriminarea sarcinilor motorii. Se urmdreste extinderea bazei cu semnale de
antrenare, pentru a obtine rezultate mai bune in etapa de clasificare.
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Capitolul 4. Bratul robotic JACO

4.1. Descriere brat robotic JACO

I

Fig. 4.1 Brat robotic JACO [44]

Kinova dezvolta si fabrica platforme robotice simple, eficiete si sigure in cadrul a doua

e wy e

e vy

Tn cadrul acestui proiect am folosit modelul JACO 3. Lansat pe piati incd din anul 2010, este
un brat robotic cu 6 grade de libertate, al carui efector cuprinde 3 degete. Aceastd capodopera
inginereascd imbunatateste semnificativ viata persoanelor cu dizabilitdti, ale caror mobilitate este
restransd. In acest sens, orice persoani imobilizati complet sau pratial, poate beneficia de
capabilitatile bratului robotic de a executa miscari complexe.

Acest robot asistiv a fost adoptat rapid de persoanele cu dizabilitati (in special de cele
imobilizare in scaunul cu rotile), devenind renumit prin capabilitatile sale.

Caracteristici Jaco:

[ & C mm E}

weight 5,2kg Payload 1,6kg (mid- Degrees of Reach 900mm Power Consumption
range) freedom 6 25W average

- structura din fibra de carbon

- rezistent la apa

- este usor (5.2 Kg)

- 6 grade de libertate

- poate atinge podeaua daca este pe un scaun cu rotile standard

- efectorul poate avea 2 sau 3 degete flexibile

- placutele de cauciuc de inalta frictiune usureaza apucarea obiectelor
- optimizat pentru activitatile de zi cu zi

- prezinta senzori de curent si limitdri de protectie
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Bratul poate fi controlat cu ajutorul unui joystick, insa poate fi si programat , folosing kitul
de dezvoltare software pus la dispozitie de fabricant, pentru limbajul de programare C++. Acesta
poate fi controlat In doud moduri: control unghiular si control cartezian. Controlul unghiular implica
miscarea separati a fiecdrui actuator. In schimb, controlul cartezian ofera posibilitatea miscarii mai
multor actuatoare simultan, rezultdnd miscari mult mai cursive i complexe. Pentru a obtine mai
usor miscari precise, am utilizat modul unghiular.

4.1.1. Bratul robotic

Squeare haole ‘
A1 X A1 T 46

End effector and payload canter
of gravity position assumed in specifications

End effector reqch assumad in specifications—

2-H D Com
Fig. 4.2 Specificatii brat robotic — Jaco

Greutate : 4,4 Kg

Material Fibra de
carbon(segmente),Aluminiu
(actuatori)
Incarcatura 2.6 Kg (atunci cand bratul nu este
extins la maxim)
2.2 Kg (‘atunci cand bratul este
extins la maxim/doar temporar
poate sta in sarcina asta)
Intindere 90 cm
Numar rotiri articulatii +27.7 rotiri
(Limitare softare)
Viteza maxima liniara 20 cm/s
Tensiune alimentare 18-29 VDC
Putere medie consumata 25 W (5W in repaus)
Puterea de varf 100 W
Protocol de Comunicatie RS485
Cabluri de Comunicatie Cablu flat flex cu 20 de pini
2 pini de expansiune pe Da
magistrala de comunicatie
Rezistent la apa IPX2
Interval de temperatura -10°Cto 40 °C
de operare

Tabel 4.1 Specificatii brat robotic — Jaco 3
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Jaco permite utilizatorului sd interactioneze cu mediul in conditii de sigurantd, liber si
eficient. Bratul se misca usor, este silentios si ofera posibilitata rotirii nelimitate a actuatorilor.
Axele sunt reprezentate de discuri compacte de aluminiu (CADs), avand un design unic. Fiecare

brat robotic are Tn componenta sa 2 seturi distincte de 3 identice, interschimbabile si usor de inlocuit
actuatoare (CADs), conectate impreuna printr-un cablu ZIF (forta de insertie zero).

Structura bratului din fibrd de carbon sigura robustete, durabilitate si deasemenea un aspect
de ultima ora. Bratul este montat pe un suport standard de aluminiu care poate fi fixat pe aproape
orice suprafata.

4.1.2. Efectorul bratului robotic

Numar degete 3
Sistem actuator Subactionate
Actuatori Unul pentru fiecare deget
Curent
Senzori actuatori Temperatura

Encoder rotational

Deschidere maxima 175 mm
Diametrul minim al cilindrului apucat 45 mm
Diametrul maxim al cilindrului apucat 100 mm
Diametrul minim al obiectului apucat 8 mm

Greutate 7279

3 degete - 40 N
2 degete - 25 N

Timpul de inchidere sau deschidere 1.2 Sec

Interval de temperatura de operare -10°CTo 40 °C
Tabel 4.2 Specificatii efector — Jaco 3

Forta de striangere

Efectorul are in componenta sa 2 sau 3 degete subactuate, care pot fi controlate individual.
Structura degetelor asigura o mare flexibilitate si o aderenta de neegalat.Spre deosebire de versiunea
anterioard, Jaco are un gripper mai subtire si un element de aderentd care permite degetelor sa se
adapteze oricaror obiecte, indiferent de forma lor. Prin urmare, ele pot lua cu usurintd un ou sau pot
prinde cu fermitate un borcan.

4.1.3. Controller-ul

Jaco poate fi controlat prin intermediul unui joystick (cu 7 butoane) sau programat direct din
computer. Controlul este destul de intuitiv, punand la dispozitia utilizatorului 3 moduri diferite de
navigare in spatiu: translatie, rotatie si prindere. Deasemenea, sistemul inteligent de evitare a
obstacolelor mentine bratul intr-0 arie de de siguranta. Jaco prezinta o flexibilitate ridicata si se
poate adapta tuturor nevoilor utilizatorului. Caracteristicile controller-ului sunt prezentate detaliat Tn
Tabelul 4.3.
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Fig. 4.3 Controller - Jaco

Porturi
Joystick 1 Mbps CANBUS
Tensiune alimentare 18- 29 VDC
Usb 2.0 (Api) 12 Mbps
Ethernet Indisponibil
Frecventa sistemului 100 Hz (High Level Api)
500 Hz (Low Level API)
CPU 360 Mhz
SDK
APIs High And Low Level
Compatibilitate Windows, Linux Ubuntu &
ROS
Port USB 2.0
Limbaj de programare C++

Tabel 4.3 Specificatii controller — Jaco 3
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Capitolul 5. Metode de extragere a trasaturilor din semnalele EEG

Etapele de prelucrare a semnalelor EEG sunt urmatoarele:

Detectie

Intrare: semnale Extragere lesire: Sir de

segmente Clasificare

EEG caracteristici
clase

decizii

Fig. 5.1 Etapele de prelucrare a semnalelor EEG

5.1. Metode de extragere a trasaturilor din semnalele EEG

Procesele creierului se regdsesc in semnalele EEG sub forma unui mix necunoscut de
componente. Este foarte important sd se gaseasca medote optime de prelucrare a semnalelor in
vederea extragerii caracteristicilor definitorii ale unui anumit proces. Sistemele BCI, funtioneaza
doar pe baza paragidmelor de lucru propii, iar caracteristicile utile extrase din semnal sunt specifice
doar acestora. In recunosterea de modele, extragerea de caracteristici este o forma speciald de
reducere a dimensionalitdtii volumului de date. Cand volumul de date de intrare intr-un algoritm
este prea mare pentru a fi procesat si tindnd seama ca informatia este redundantd (multe date, putina
informatie utild), se recurge la aplicarea unor metode de extragere de caracteristici. Astfel se obtine
o reprezentare restransa a datelor, definite de caracteristicile atribuite acestora. Acest proces poarta
numele de extragere de caracteristici (data mining). Alegerea metodei potrivite de extragere de
caracteristici, este un pas important in dezvoltarea sistemelor BCI. Se urmareste reducere setului de
date fara a elimina informatia utild din acesta. Avantajele constau in viteza de prelucrare mai
crescuta si asigurarea unui nivel al acuratetii mai ridicat, In cadrul etapei de clasificare.

Extragerea de caracteristici implica obtinerea unui set de date restrans care sa descrie cu o
acuratete crescutd datele initiale. Atunci cand se face analiza pe un volum mare de date, una din
problemele existente este numarul mare de variabile implicate. In general, analiza cu un numar
mare de variabile necesitd spatiu de stocare/memorare mare si 0 putere computationald
ridicata.Extragerea de caracteristici este un termen general care inglobeaza diferite metode de
combinare a variabilelor pentru rezolvarea problemelor mentionate mai sus, cu scopul obtinerii unor
rezultate mai bune.

In cadrul multor articole stiintifice se discutd problema alegerii celei mai protrivite metode
de analiza lineard a semnalelor unidimensionale din domemiul frecventa sau timp-frecventa.

Exemple de metode de extragere de carateristici:

e metoda transformatei Fourier rapide (FFT)

Aceasta metoda utilizeaza mijloace sau instrumente matematice pentru a analiza semnalele
EEG. Caracteristicile extrase din semnalul analizat reies din calculul densitatii spectrale de putere
(PSD) estimate. In spectrul EEG se regisesc 4 benzi de frecventi care contin caracteristici majore
[41]. Densitatea spectrala de putere este calculata prin aplicarea transformatei Fourier functiei de
autocorelatie.

e metoda transformatei Wavelet (WT)

WT joaca un rol important in domeniile de recunoastere si diagnosticare: aceasta comprima
semnalele biomedicale, care cuprind un volum mare de date, intr-un mic set de date care reprezita
semnalul. Cum semnalele EEG sunt nestationare, cea mai potrivita abordare de extragere a
caracteristicilor din sirurile de date este de a folosi metoda transformatei wavelet, din domeniul

47



timp-frecventa, care reprezinta o tehnica de estimare spectrala in care orice functie generala poate fi
exprimata ca o serie infinita de wavelet-uri.

e metoda vectorilor proprii

Aceastd metoda implica calculul frecventei semnalului si calculul puterii artefactefactelor
dominante. Esenta acestei metode constd in potentialul descompunerii Eigen de a corela chiar si
semnalele afectate de artefacte. Metoda vectorilor proprii inglobeaza urmatoarele metode: metoda
Pisarenko’s, metoda MUSIC, metoda norma - minina

e distributii timp — frecventa

Aceste metode necesitd semnale mai putin zgomotoase pentru a asigura performante bune.
Prin urmare, este nevoie de parcurgerea a mai putine etape pana cand toate artefactele vor fi
eliminate din setul de date. Fiind metode de tipul timp-frecventd, au de a face cu principiul
stationaritatii. Procesul implica utilizarea de ferestre. Definitia transformatei Fourier discrete (TFD)
pentru un semnal x(n) a fost generalizatd de Cohen astfel:

+oo
1 .
P(t,w) = o f f A0, T)P (0, 1)e 10t I®Tdgdr

unde
+00
400 = 21 [ xtes Drt- Do
) = o x(u Z)x (u 2)e u

A(0,7) este cunoscuta popular ca functia de ambiguitate si ®(0,t) se refera la kernel-ul
distributiei, 1n timp ce r si ® sunt variabilele timpului respectiv frecventei. [42]

e modele autoregresive

Metodele de tip autoregresiv (AR) estimeaza densitatea spectralda de putere a semnalelor
EEG folosind o abordare parametricad. Prin urmare, metodele AR nu au probleme de scurgeri
spectrale si oferd o mai buna rezolutie, in comparatie cu abordarea neparametrica.

Performantele metodelor

Scopul general a acestei treceri in revista este de a scoate la lumina cateva modalitati de
extragere de caracteristici din semnalele EEG si de a arata cat de rapide sunt metodele utilizate si
cat de fiabile sunt caracteristicile extrase. Mai mult de atat, ne intereseaza cum aceste trasaturi
definesc starile creierului sau diferite sarcini mentale si cum anume le putem pune in evidenta .

Viteza si acuratetea etapei de extragere de caracteristici din semnale EEG este de asemenea
foarte importanta, in vederea de a obtine rezulate rapide si de a pastra informatii vitale. Atat de mult
discutatd in literatura de specialitate, metoda wavelet este introdusa ca solutie pentru semnalele
instabile. Aceasta include reprezentarea prin undisoare care reprezinta un grup de functii derivate
din unda mama prin procese de dilatare si translatie. Utilizarea de ferestre de dimensiuni variabile
reprezintd cea mai importanta trasatura a acestei metode, deoarece asigura o rezolutie timp —
frecventa adecvata, in tot domeniul de frecvente. Metodele ce folosesc modele autoregresive nu
sunt tocmai rapide si de aceea sunt mai putin utilizate in aplicatiile de timp real. FFT apare ca fiind
cea mai putin eficientd metoda din cauza limitarilor care apar in analiza semnalele nestatioare.
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Metodia Rezolutie in frecventi Scurgeri spectrale
FFT Scazuta Ridicate
AR Ridicata Scazute
WT Ridicata Scazute

Tabel 5.1 Comparatie intre FFT, AR si WT

Este recomandat sd se utilizeze metodele AR 1n conjunctie cu mai multe metode

conservative, precum cele de calcul al periodogramelor, pentru a obtine modele optime si de a

minimiza situatiile In care sunteti pacaliti de componente spectrale false.

Metoda TFD ofera posibilitatea de analiza a segmentelor continue lungi de date, chiar daca
dinamica semnalului EEG se schimba rapid. In acelasi timp o buna rezolutie in timp si frecventa
este necesara, facand ca aceastd metoda sa nu fie preferata in multe cazuri.

Numele metodei

Transformata
Fourier
rapida

Transformata
Wavelet

Vectori propii

Distributii
timp - frecventa

Autoregresive

Avantaje

(i) Utila in procesarea semnalelor stationare

(ii) Este potrivita pentru semnale de banda ingusta,
precum semnalele sinusoidale

(iii)Are o viteza sporita fatd de aproape toate
celelalte metode disponibile in aplicatiile de timp
real

(i) Utilizeaza fereastra cu dimensiune variabila, fiind
larga la frecvente joase si ingusta la frecvente inalte

(ii)Este potrivitd pentru analiza semnalelor tranzitorii i
stocastice

(iii)Este folositd pentru depistarea modelelor in
semnalele neregulate, precum existenta unor
impulsuri la diferite instante de timp

Asigura rezoluti potrivite pentru a evalua
sinusoidele din date

(i) Ofera posibilitatea se a examina segmente mari
continue din semnalul EEG

(ii) Pentru a obtine rezultate foarte bune, se face
analiza TFD pe semnale fard zgomot

(1) AR limiteaza pierderile spectrale si
imbunétateste rezolutia in frecventa

(ii)Analiza spectrald bazatd pe modelele AR
este avantajoasd cand se aplica pe segmente
scurte de semnal

Tabel 5.2 Comparatia performantelor

Dezavantaje Domeniu
(1) Prezinta slabiciumi in analiza Domeniul
semnalelor nestationare, precum frecventa
semnalele EEG
(ii)Nu fac o estimare precisi a
spectrului de putere si nu pot fi
implicate in analiza de semnale
EEG scurte
(iii)FFT nu poate localiza spike-
urile s1 complexele tipice
crizelor epileptice in
semnalele EEG
(lv)FFT este foarte sensibil la prezenta
zgomotului si nu se aplica pe semnale
de durati scurta
(i) Este necesard alegerea familiei de Domeniul
undisoare, cea mai potrivitd timp si
domeniul
frecventd
(i)In cazul metodei Pisarenko's, cele mai  Domeniul
mici valori propii pot genera zerouri frecventa
false
(i)Metodele timp - frecvents au de a face ~Domeniul
cu problema stationaritatii, iar de aceea timp §i
in etapa de preprocesare este nevoie si  domeniul
frecventa

s¢ aplice ferestre pe semnal

(ii)Este o metoda lenta

(iii)Caracteristicile extrase pot depinde unele
de celelalte

(i) Ordinea modelului in estimarea spectrald Domeniul
AR este dificil de selectat frecventa

(ii)Metodele AR va face o estimare
spectrala slaba cat timp modelul
estimatului nu este potrivit

metodelor de analiza a semnalelor EEG

Specifice

Banda ingusta
Semnale
stationare

Semnale
stationare si
tranzitorii

Semnale
ingropate in
zgomot

Semnale
stationare

Semnale cu
caracteristici
spectrale
ascutite

In concluzie, este dificil si setim o ordine a prioritatilor in alegerea unei metode anume de
extragere de caracteristici. Ce putem afirma este ca fiecare metoda, prin avantajele si dezavantajele
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sale, este mai mult sau mai putin potrivitd pentru analiza anumitor tipuri de semnale. Metodele
specifice domeniului frecventd nu pot asigura perfomante ridicate pentru unele cazuri particulare
ale semnalelor EEG. Tn contrast, metodele timp-frecventi, de exemplu, nu pot furniza informatii
detaliate despre semnalele EEG, atat de mult cum o fac metodele din domeniul frecventa.

Este crucial sd se cunoasca tipul semnalului analizat si ce se urmareste din acesta, pentru a
alege metoda cea mai potrivitd. Ori de cate ori se pune 1n discutie performantele metodei de analiza,
pentru orice aplicatie metoda optima poate fi diferita.

In cadrul acestui proiect am utilizat urmitoarele metode de extragere de caracteristici:
e Metoda Welch
e Transformata Wavelet (WT)

5.1.1. Metoda Welch

[43]Semnalele aperiodice de energie finita sunt analizate in domeniul frecventa cu ajutorul
transformatei Fourier. Pentru a estima caracteristicile spectrale ale semnalelor considerate a fi
procese aleatoare, nu este posibild aplicarea directd a analizei Fourier, ci se adopta o tratare
statistica a lor. Transformata Fourier a functiei de autocorelatie a proceselor aleatoare stationare,
care reprezintd densitatea spectrala de putere, face legdtura dintre domeniul timp si frecventa. Pe
baza unei multimi finite de observatii se pot extrage componentele spectrale ale unul proces aleator.
In lucrarea de fatd, procesul aleator este reprezentat de activitatea cerebrala (semnalul EEG),
inregistrata in cadrul unor experimente cu sarcini motorii.

Pentru semnalele EEG nu se poate selecta o inregistrare de lungime finitd pentru estimarea
spectrului, lungimea acesteia fiind determinata de parametrii statistici ai Semnalului. Pentru
determinarea densitatii spectrale de putere estimate, se pot folosi urmdtoarele metode
neparametrice: metoda directd (periodograma), metoda Bartlett (periodograma mediata), metoda
Welch (periodograma mediata modificata) si metoda Blackman — Tukey.

Pe datele obtinute experimental am aplicat metoda neparametricai Welch. Dupa ce am
impartit semnalul in clasele corespunzatoare si dupa etapa de filtrare, am utilizat funtia pwelch, din
cadrul programului MATLAB [44], pentru a estima densitatea spectrald de putere. In continuare voi
face o scurtd trecere in revistd a suportului matematic pe care este dezvoltat algoritmul fuctiei
pwelch.

Segmentele ce se obtin din vectorul initial se pot suprapune si pe fiecare segment se aplica o
fereastra.

Fie x[n] o secventa de N. Segmetele se vor obtine astfel:

Xi[n] = x[n + iD] n=0,1,2,....M-1
i=0,1,2,.....K-1

Rezultd K segment, fiecare de lungime M. Daca M=D segmentele nu se suprapun. Daca = %
, existd 50% suprapunere intre segmentele succesive si L = 2K segmente. Se pot obtine K
segmnente de lungime 2M fiecare. Aceastd suprapunere a segmentelor determind o reducere a

dispersiei.Tnainte de a calcula periodograma, segmentele de date sunt ponderate cu o fereastra, ceea
ce conduce la o periodograma modificata

1 M-1 2
B = TR Z x;[n]w[n]e=i2mnf i=01..L—1
n=0

unde U este un factor de normalizare a puterii functiei fereastra si este ales ca
M-1
= — w* [n
> wn]
n=0
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Utilizarea functiei fereastra are drept efect reducerea lobilor laterali si, deci, a fenomenului
de scurgere spectrala. Estimatul Welch al densitatii spectrale de putere este media aritmetica a
acestor periodograme modificate, adica:

L-1
1 o
PE(P) =7 ) B
i=0

Desitatea spectrald de putere a fost estimatd pe segmente de cate 8 secunde din semnalul
initial, fiecare reprezentand o clasda de miscari. Pentru a obtine reprezentarea din figurile de mai jos
a semnalului Tnregistrat, au fost parcurse urmatoarele etape:

- achizitie: cu frecventa de esantionare de 1 kHz ( etapa in care semnalul real este amplificat,
utilizand modulul Neuvo )

- filtrate: filtru Notch (rejectia frecvetei de 50 Hz), filtru trece banda (8- 12 Hz, ritmul alfa)

- fisierul cu semnalele achizitionate este salvat cu extensia .cnt pentru a fi importat in
programul MATLAB, prin intermediul utilitarului EEGlab

- se aplica o functie de extragere a semnalului corespunzator canalului vizat

- semnalul este afigsat impreuna cu markerii plasati pe acesta, inca din etapa de achizitie

Semnalele prezentate in Fig. 5.2 si Fig. 5.3 au fost achizitionate pe canalul 26 (C3), de pe
casca de electrozi.
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Fig. 5.2 Canalul C3, Semnalul initial impartit in segmente (clasele 1-2), cu durata 8 secunde.
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Fig. 5.3 Canalul C3, Semnalul initial impartit in segmente (clasele 3-4), cu durata 8 secunde.

51



Se observa prezenta activitatii oscilatorie la fiecare complex de miscari executate. Fiecare
segment extras suprinde o0 miscare de abductie si o miscare de adductie respectiv strangerea
pumnului si relaxarea acestuia. Pentru miscarea de adductie (revenirea bratului in Starea de repaus)
s-au inregistrat amplitudini mai mari, desemnand o activitate cerebrald mai intensa. Este de inteles
acest lucru deoarece revenirea bratului in pozitia de repaus nu se face brusc, iar miscarea in sine
este solicitanta.

Tn Fig. 5.4 este prezentat spectrul densitatii de putere, pentru fiecare segment extras din
semnalul initial.

300 [—

100 [—

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Frecventa [Hz]

Fig. 5.4 C3, Densitatea spectrala de putere estimta, Clasele 1-2

Din grafic se pote observa ca lobii principali sunt centrati pe frecventele 9, 10 Hz. Se poate
afima ca ce mai mare parte a puterii semnalului este regasita in intervalul 8-11 Hz, interval specific
ritmulul mu, Tnregistrat Tn zona cortexului motor. Exista o relatie direct proportionala intre
amplitudinile semnalului din domeniul timp si cele regasite in spectrul de putere. Informatia utila nu
se poate identifica atat de usor urmarind variatiile in amplitudine ale semnaului.

Amplitudinile semnalului pot fi influentate de prezenta artefactelor, variatia intensitdtii si a
vitezei cu care subiectii executa miscdrile bratelor. Este foarte dificil de urmarit particularitatile care
apar in semnalul inregistrat, specifice fiecarei clase de miscari in parte.
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Fig. 5.5 C3, Densitatea spectrala de putere estimata, Clasele 3-4
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5.1.2. Transformata Wavelet (WT)

Informatia continutd in semnalele EEG este esentiala pentru detectia diferitelor afectiuni ale
creierului, iar impreuna cu analiza imaginilor obtinute prin rezonanta magnetica formeaza cea mai
complexa metoda de diagnosticare. Pe langa importanta deosebita pe care o au semnalele EEG in
cadrul domeniului medical, acestea primesc o atentie deosebita si din partea dezvoltatorilor de
aplicatii nonmedicale, precum cele de control a diverselor dispozitive. Pentru a extrage cele mai
importante propietati ale semnalelor EEG, dintr-un set extins de date, este necesar a se utiliza cele
mai eficiente unelte matematice.

Un exemplu foarte bun il reprezinta transformata Wavelet discretd. Transformata wavelet
multirezolutie realizeaza o reprezentare timp-scala a unui semnal discret, prin aplicarea mai multor
bancuri de filtre digitale. Rezultd o descompunere a semnalului initial in benzi de frecventa
succesive.

Analiza de tip wavelet este, din punct de vedere teoretic, dezbatutd in cadrul multor carti si
lucrari de specialitate, insa nu este prezentata intr-o maniera tocmai intuitiva. Majoritatea resurselor
bibliografice sunt elaborate de matematicieni, pentru matematicieni, iar gradul de descifrabilitate
este redus chiar si pentru expertii din domeniu, indeosebi pentru cei interesati de implementarea lor
in diverse aplicatii practice.

Metoda wavelet permite reprezentarea semnalelor EEG luand in calcul atit informatia
temporala, cat si cea frecventiala. Aceasta reprezinta un progres fata de celelalte metode de
prelucrare a semnalelor nestationare (STFT), deoarece permite ocolirea principiului de incertitudine
stabilit de catre Heisenberg, care afirma ca produsul dintre duratele de freventa si timp ale unui
semnal este limitat inferior de o valoare nenula[45].

Avantajul major al transformatei Wavelet este acela cd pune in evidentd procesele
nestationare si localizeaza perturbatiile la scald temporala si frecventiala.

Una dintre diferentele majore dintre analiza de tip wavelet si analiza Fourier pe termen scurt
constd in tipul ferestrelor de analiza utilizate: pentru analiza de tip Fourier ferestrele au durata fixa,
indiferent de frecventa semnalului studiat, in timp ce pentru analiza wavelet se utilizeaza ferestre de
durate variabile. Duratele ferestrelor depind de benzile de frecvente in care este analizat semnalul
astfel: pentru frecventele joase se folosesc ferestre de lungd durata, iar pentru frecventele inalte se
utilizeaza ferestre de durata scurta. Astfel, se poate afla precis pozitionarea in timp a componentelor
de inaltd frecventd (dar cu o acuratete scazutd in specificarea valorii exacte a acestor frecvente),
respectiv se va cunoaste cu exactitate valoarea componenteleor de frecventa joasd din semnalul
analizat, dar fara a se specifica strict momentele de aparitie a acestora.

Frecventa Scala

A A

Timp Timp
a) b)

Fig. 5.6 Impartirea planului timp-frecventa in cazul: a) STFT; b) analizei wavelet[46]
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Asa dupd cum se poate observa analiza wavelet nu foloseste un domeniu variabil timp-
frecventa ci unul scala-frecventd. Unul din avantajele majore ale transformatei Wavelet este
capacitatea de a realiza analiza locald exactd a semnalului. Daca consideram o mica discontinuitate
intr-un semnal sinusoidal care nu este vizibila (de exemplu fluctuatia tensiunii de alimentare) si
realizam analiza Fourier, vom obtine un spectru cu cele doud varfuri simetrice care reprezintd o
singura frecventa, frecventa de SOHz. Practic informatia obtinuta din spectrul Fourier nu ne spune
nimic despre discontinuitatea care a aparut in semnal. Daca insa efectuam analiza Wavelet,
coeficientii obtinuti ne arata cu exactitate locul in care s-a produs acea discontinuitate.

Transformata Wavelet continua a unei sigmoide x(t) este definita astfel:

t—T
a

WTX(T,a)z%f x(t)h( Ye /2T tqt
a

+00
_ L _T -jense
WTX(T,a) N7 x(at)h(t a)e dt
a

In cadrul transformatei Wavelet continue, analiza unui semnal este efectuati prin utilizarea
unei functii speciale h(t), numitd unda “mama”. Aceasta functie este translatatd in timp pentru a
selecta acea parte din semnal care se doreste a fi analizatd. Portiunea de semnal selectata este apoi
dilatatd sau contractatd folosind un parametru de scald, a, care este analogul frecventei. Pentru
valori mici ale lui a, undisoara este o functie “Ingustd” a functiei originale, corespondenta
frecventelor inalte. Pentru valori mari ale lui a, undisoara este dilatatd si corespunde frecventelor
joase. In cadrul WT, componentele de inalta frecventa sunt analizate cu o rezolutie mai clara decat
componentele de frecventa joasd. Acest lucru este de dorit in analiza formelor de unda tranzitorii
rapide, precum semnalele EEG.

Definitia transformatei Wavelet continue mai poate fi intalnita si sub forma,:

W(a,b) = j F(OWap©dt

1 t—>b

unde f(t) este un semnal cu energie finita, iar a si b sunt constante reale.

Semnalele v ,(t) sunt versiuni translatate si scalate ale semnalului prototip y(t), denumit si
“mother wavelet”. [46]

- a> 1 implica dilatare

-a<1implica comprimare

Variabila “b”reprezinta translatia de-a lungul axei x, in timp ce variabila “a” specifica scala
(largimea) unei functii baza particulare.

Proprietatile functiei mama Wavelet:

- sa fie atat ea cat si transformata ei Fourier de patrat integrabil;

- sd fie marginita si de valoare medie nula

- sd respecte conditia de admisibilitate

lIJa,b (t) = )

+ oo

2

Is|

—00
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Coeficientii transformatei wavelet rezultd din produsul intern al functiei de transfer cu
fiecare dintre functiile baza.
Transformata continua inversa Wavelet are urméatoarea relatie:

400 4o

1 da
fo= o Of [o W (@, b) Yo ()db —

Exista mai multe familii de semnale prototip: Haar, Daubechies, Coiflet, Symmlet, Battle-
Lemarie, Morlet

1
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(f)
Fig. 5.7 (a) Coif1; (b) db2; (c) Meyer; (d) Sym3; (e) Morlet; (f) Mexican

Scalarea unei functii wavelet inseamna alungirea sau comprimarea acesteia. Gradul scalarii
se masoara cu ajutorul factorului de scala notat cu ,,a”.

a) fit)="H); a;l b) f()="#21); a=1/2

Fig. 5.8 Scalarea functiilor mama Wavelet [47]

¢) flt)=H41), a=1/4

Factor de scala “a” mic implica functie wavelet alungita, detalii modificate rapid si frecventa
mare.

Factor de scala “a” mare implica functie wavelet comprimata, modificari lente in semnal si
frecventd mica.

Translatia functiilor wavelet reprezintd, de fapt, o intarziere cu care functia wavelet originala
se “amorseazad”.
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Fig. 5.9 Efectul translatiei asupra functiei de baza P(t) [47]

Transformata Wavelet Discreta

Calcularea coeficientilor transformatei Wavelet pentru orice scald ar Tnsemna un proces mult
prea costisitor din punct de vedere al operatiilor efectuate. Pentru a calcula transformata Wavelet
discreta — DWT Discrete Wavelet Transform — se alege un set de scale si pozitii pentru care Se vor
realiza calculele. Una din modalitati este alegerea factorului de scala si pozitie ca fiind putere a lui
2. O astfel de transformare, numita si diadica, permite realizarea unei analize mult mai eficiente si
mai corecte decat pentru alte variante de alegere a factorilor de scala si pozitie. Odata ales setul ce
cuprinde factorii de scala si pozitie, putem implementa DWT folosind filtrele. Practic este vorba de
0 implementare a algoritmului de descompunere in subbenzi folosind doua canale. O prima
implementare a DWT folosind o astfel de arhitectura a fost realizata de Mallat in 1988. In general,
continutul de joasa frecventa este cea mai importantd componenta a unui semnal. Aceasta defineste
»identitatea” semnalului. Dacd ludam ca exemplu vocea umana si eliminam frecventele inalte,
aceasta se va auzi diferit dar va fi inteligibila. In cazul in care eliminim frecventele inalte, vocea
este posibil si fie distorsionata. [47]

Daca ludm in considerare reprezentarea cu filtre a DWT atunci avem doud componente: %o
aproximarile — sunt componente cu factor de scald mare, adicd componente de frecventa joasa, %o
detalii — componente cu factor de scald mic, adica componente de frecventa inalta.

Procesul de implementare a DWT cu filtre este reprezentat in figura 4.8. [47]

Fig. 5.10 Reprezentarea cu filtre a DWT[47]

Semnalul original este trecut prin doua filtre complementare rezultand doud componente A —
aproximari, D — detalii.

Functia de dilatatie a transformatei wavelet discrete poate fi reprezentatd ca un arbore de
filtre trece jos si filtre trece sus. Semnalul original este descompus succesiv in componente de
rezolutie scazutd, n timp ce componentele de Tnaltd frecventd nu sunt analizate. Numarul maxim de
dilatatii care poate fii efectuat depinde de dimensiunea datelor semnalului analizat. De exemplu, un
semnal format din 2N esantioane, poate fi descompus In N nivele discrete, folosind trasformata
wavelet discreta.
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Fig. 5.11 Descompunere pe trei nivele

Daca descompunerea se face pana la nivelul L, se va obtine o descompunere trece jos de
rezolutie 1/L si o suma de detalii e de rezolutii din ce In ce mai fine. Aceastd descompunere
reprezintd descompunerea wavelet multirezolutie sau piramidala.

Caracteristicile extrase din semnalele EEG achizitionate sunt energiile calculate pentru
fiecare coeficient in parte, obtinute prin descompunerea pe 8 nivele a semnalelor, utilizand
transformata wavelet multirezolutie.

Semnalele EEG au fost achizitionate cu frecventa de 1 kHz. Astfel, coeficientii rezultati din
descompunere cuprind urmatoarele benzi de frecvente: D1(500-1000 Hz), D2(255-500 Hz), D3
(128-255 Hz), D4(64-128 Hz), D5(32-64 Hz - Gama) , D6(16-32 Hz - Beta), D7(8-16 Hz - Alfa),
D8(4-8 Hz - Teta), A8(0-4 Hz Delta)

Algoritmul de extragere de caracteristici presupune parcurgerea urmatoarelor etape:

- se importa segmentele corespunzatoare fiecarei clase de miscari din baza de date

- se aplica descompunerea wavelet multirezolutie (pe 8 nivele) pentru fiecare segment

- se calculeaza energiile pentru fiecare coeficient rezultat din descompunearea unui segment

- matricea de caracteristici rezultatd va contine pe linii valorile energiilor atribuite
segmentelor, iar pe coloane valorile energiilor atribuite coeficientilor

- se normalizeazd coloanele matricei de caracteristici

In figura de mai jos sunt reprezentate semnalele reconstruite cu ajutorul coeficientilor
obtinuti prin descompunerea unui segment achizitionat pe canalul C3, atribuit clasei 1 de miscari.
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Fig. 5.12 Descompunerea unui segment in benzile de frecvente cerebrale
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Descompunerea multirezolutie a fost realizata utilizand familia de undisoare Daubechies de
ordinul 8. Prin mai multe teste efectuate in programul MATLAB am dedus faptul ca familia de
wavelet-uri, “Daubechies8”, aproximeaza ce la bine semnalele EEG achizitionate.

Functia de scalare ; Daubechies8
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Fig. 5.13 Aproximare semnal EEG prin undisoare din familia Daubechies8

Cea mai mare parte a energiei semnalului EEG este regasita pe coeficientii de detaliu D6 si
D7, corespunzatori ritmurilor alfa si beta. Acest lucru confirma existenta unei activitati oscilatorii
mai intense in banda de frecvente 8-30 Hz a semnalelor EEG, achizitionate in cadrul unor
experimente cu sarcini motorii.

Clasa 1

b T T T T T
& 500~ J l &
| i ¥ 4
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Semnale
Clasa 2
100 T
g 50 f— — .As-Delta
D8 - Teta
- Alf:
ol 2 | 1l ul D7 - Alfa
0 5 10 15 20 2% 30 35 40 D6 - Beta
Semnale I D5 - Gama
Clasa 3 ip4 .
10 I [ T T T T ||
_ D3
D2
=N J J - D1
UL LAt ]y ” i da L1 1 | “ I II
0 5 10 15 2 25 30 35 40
Semnale
Clasa 4

100 T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Semnale

Fig. 5.14 Reprezentarea grafica procentuala a energiilor calculate pentru fiecare coeficient.

Prin aceasta reprezentare putem pune in evidentd contributia infimd a coeficientilor D1, D2,
D3 si D4, in analiza semnalelor electroencefalografice. Insa, medota utilizati ulterior,de
discriminare a semnalelor EEG, presupune utilizarea si acestor coeficienti.
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Prin normalizarea coloanelor matricei de caracteristici se pune in evidenta relatia dintre
valorile energiilor (in procente), a fiecarui coeficient din descompunere, pentru toate cele 4 clase.
Astfel, se obtine o repartiare pe clase, mult mai intuitiva, a procentelor energiilor intélnite pe fiecare
coeficient.

Coeficientul D6 prezinta cel mai mare procent din energia semnalului descompus, indiferent
de clasa din care face parte semnalul (Fig. 4.14). Acest lucru face mai dificila discriminarea
semnalelor din clase diferite. Faptul ca procentele energiilor intalnite pe coeficientul D6 sunt cele
mai mari, indiferent de clasa de apartenentda a semnalelor analizate, implicd mai mult o aseméanare
intre semnale decat o deosebire. Deorece dorim sa punem in evidentd deosebirile existente intre
semnalele din diferite clase s-a recurs la eliminarea coeficientului D6 (considerat a fi valoarea
medie a semnalului), n etapa de clasificare.

5.2. Clasificare

Cum a fost mentionat si in capitolul 1, exista mai multe modalitati de a clasifica semnalele
EEG, fie prin utilizarea de clasificatori liniari sau neliniari (bayesieni), utilizarea de retele neuronale
sau clasificatori combinati.Desi fiecare metoda prezintd avantaje, oferind diferite grade de acuratete,
in lucrarea de fata am utilizat reteaua neuronald cu functii de baza radiale (RBF).

5.2.1. Retea neuronala cu functii de baza radiale (RBF)

Retelele neuronale bazate pe functii radiale (RBF) se bucurd in ultimul timp de o atentie tot
mai mare, datoritd avantajelor pe care le prezinta. Comparativ cu reteaua MLP, in care se incearca
determinarea minimului gradientului functiei de eroare, procesul retelei RBF presupune
aproximarea unei suprafete intr-un spatiu multidimensional care sa se asemene cu cea descrisa de
datele de intrare. Atfel spus, performantele retelelor neuronale bazate pe functii radiale sunt in
stransa legaturd cu capacitatea de interpolare a datelor de test cu datele invétate in etapa de
antrenare. O retea neuronald artificiala RBF va rdspunde mai bine la un set de date de test, daca
aceasta a dispus initial de mai multi vectori de antrenament. [48]

Reteaua neuronala RBF prezintd urmatoarea arhitectura:

- un strat de intrare (strat senzorial) compus din L neuroni virtuali (i=0...L-1), care nu
realizeaza o prelucrare de semnal, ci doar o multiplexare , prelucrarea propiu-zisa avand loc doar in
stratul intermediar si in cel de iesire.

- un strat intermediar cu M neuroni (j=0...M-1), care implementeaza functia Gaussiana de
activare:

2
[lx=m;]|
20']'2

Zj=e

- un strat de iesire cu N neuroni (k=0...N-1), care realizeaza suma ponderata a iesirilor de pe
stratul intermediar.

M-1
Vi = Z ijZj + 9k
j=0

unde:
» oj (dispersia) si m; (media) descriu centroizii (prototipurile intrarilor)
= X =[Xo, X1, ...,Xi, ...,XL-1], vectorul de intrare
= X; este valoarea atribuitd neuronului i din stratul de intrare, i=0...L-1
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= Zj este iesirea neuronului j din stratul ascuns (intermediar), j=0...M-1

= Y este iesirea neuronului k din stratul de iesire, k=0...N-1

* W, este ponderea legaturii dintre neuronul k din stratul de iesire si neuronul j din
stratul ascuns (intermediar)

In stratul ascuns are loc partitionarea spatiului de intrare in grupari descrise prin dispersie si
medie, In timp ce in stratul de iesire se ia decizia de apartenenta a vectorului de intrare la una din
clase.

Numarul neuronilor din stratul de intrare este egal cu dimensiunea vectorului de intrare.
Numarul neuronilor din stratul acuns poate fi mai mic sau egal cu numarul vectorilor din setul de
antrenare. Numarul optim de centroizi (neuroni din stratul ascuns) se determind experimental.
Numadrul de clase in care se face clasificarea seteazd numarul de neuroni din stratul de iesire. De
exemplu, pentru clasificarea a 4 clase de semnale EEG am nevoie de 4 neuroni in stratul de iesire.

Vectorii din setul de antrenare vor desemna mediile. Este de dorit ca eroarea de pe lotul de
antrenare sa fie zero. Astfel, se va obtine un sistem de MxN ecuatii cu MxN ponderi necunoscute,
din care se vor determina ponderile. [48]
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Fig. 5.15 Arhitectura retelei neuronale utilizate pentru clasificarea semnalelor EEG

Descriere algoritm de implementare a retelei neuronale

Pentru antrenarea retelei neuronale RBF se foloseste metoda centrilor ficsi (alesi aletor).
Presupune utilizarea de functii radiale fixe, care reprezinta functiile de activare a stratului ascuns.
Pozitiile centrilor functiilor sunt alese aleator din setul de vectori din etapa de antrenare.

In prima etapi se stabileste numarul de centroizi pentru fiecare din cele 4 clase si apoi sunt

initializati. Numarul optim de centroizi este determinat experimental, in cadrul mai multor incercari.
Pe datele existente am constatat ca reteaua raspunde cel mai bine pentru un numdr de 29 de
centroizi, pentru fiecare clasa in parte. Cei 29 ce centroizi sunt initializati cu primii vectori de
intrare din setul de date de antrenare. Am optat pentru aceastd variantd pentru a avea un control
asupra rezultatelor obtinute. De exemplu, daca centroizii sunt initializati aleator, la fiecare rulare a
codului de antranare a retelei, vom obtine rezultate diferite ale acuratetei, astfel nemaiputandu-se
observa evolutia pentru diferite modificari. Tn setul vectorilor de antrenare se urmireste ca datele
din fiecare clasa sa fie suficient de similare, iar cele din clase diferite sa fie suficient de diferite.

60



Fiecare clasa va avea un reprezentant (media datelor din clasd), care va fi considerat centrul clasei.
Pentru a determina reprezentantii claselor se aplica agoritmul K-means de partitionare a spatiului de
intrare 1n grupari descrise prin dispersie si medie. K-means presupune initializarea aleatoare a
centrilor claselor (numarul de clase este cunoscut-4), dupa care se vor itera urmatoarele etape:

- se asigneaza datele la centrul cel mai apropiat

- se actualizeaza centrii ca valori medii ale elementelor apartinand clasei respective

Deoarece algoritmul nu va gasi intotdeauna configuratia optima, corespunzatoare minimului
global al functiei de minimizare si fiind sensibil la alegerea initiala a centroizilor, se va rula de mai
multe ori algoritmul pentru a reduce aceste inconveniente.

Algoritmul “k-means” va rula maxim o mie de iteratii in care isi va recalcula centroizii pe
baza mediei valorilor vectorilor de intrare care apartin centroidului respectiv sau se va opri in
momentul Tn care asupra centroizilor nu se mai face nici o modificare.

Se poate considera ca centrul final al unei clase reflecta caracteristicile unui element tipic al
clasei, prin valorile variabilelor din acel centru (procente de energii 1n aplicatia de fatd).
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Capitol 6. Rezultate

Pe baza semnalelor inregistrate am obtinut urmatoarele reprezentari grafice ale activitatii
electrice cerebrale.

Ména stAnga Mina dreapta

Activitate - partea dreapta . \ . Activitate - partea stinga

Regiune electrozi activi

Fig. 6.1 Activitatea cerebrala inregistratd in zona cortexului motor, in timpul miscarilor bratelor

Utilizand caracteristicile extrase prin analiza wavelet multirezolutie (folosind familia de
waveleturi Daubechies, de ordin 8) au fost obtinute urmatoarele rezultate de clasificare a semnalelor
EEG, 1n etapa de testare. Clasificare a fost facutd pe fiecare canal de achizitie, iar valorile din tabel
reprezinta raspunsurile retelei neuronale.

C3 FCC3h C1l FCCz Cz FCC4h C2 C4
Sgn_Clasal 4 1 1 2 4 1 3 1
Sgn_Clasa2 2 4 4 2 1 1 2 1
Sgn_Clasa3 3 3 3 3 3 3 4 3
Sgn_Clasa4 2 4 4 3 4 3 4 1
Acuratete 50% 75% 75% 50% 50% 50% 50% 50%
5%

Tabel 6.1 Raspunsurile furnizate de clasificator, folosind DWT(db®)

Rezultatele din Tabelul 6.1 sunt obtinute in conditiile in care reteaua neuronald este
antrenatd doar pe 20 de semnale (5 din fiecare clasd), pe canale de achizitie independente.
Rezultatele cele mai bune in etapa de antrenare au fost obtinute alegind un numar de 4 centroizi, pe
clasa.

In continuare, voi testa clasificatorul pentru mai multe seturi de caracteristici, obtinute prin
modificarea familiilor de waveleturi, utilizate in descompunerea multirezolutie.

C3 FCC3h C1l FCCz Cz FCC4h C2 C4
Sgn_Clasal 4 2 2 2 4 2 3 3
Sgn_Clasa2 2 2 2 2 3 1 4 3
Sgn_Clasa3 3 3 3 3 4 4 3 4
Sgn_Clasa4 3 3 3 3 1 4 2 4
Acuratete 50% 50% 50% 50% 0% 25% 25% 25%
34%

Tabel 6.2 Raspunsurile furnizate de clasificator, folosind DWT(coif5)
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C3 FCC3h C1l FCCz Cz FCC4h C2 C4
Sgn_Clasal 4 1 1 1 3 2 3 4
Sgn_Clasa2 2 1 1 2 1 1 4 3
Sgn_Clasa3 2 1 1 2 3 2 3 4
Sgn_Clasa4 1 1 4 2 4 3 2 4
Acuratete 25% 25% 50% 50% 50% 0% 25% 25%
31%
Tabel 6.3 Raspunsurile furnizate de clasificator, folosind DWT(sym7)
C3 FCC3h Cl FCCz Cz FCC4h C2 C4
Sgn_Clasal 1 1 1 1 3 1 3 4
Sgn_Clasa2 1 3 3 4 3 1 3 2
Sgn_Clasa3 3 3 3 3 3 4 4 3
Sgn_Clasa4 1 4 4 4 3 4 2 4
Acuratete 50% 75% 75% 75% 25% 50% 0% 75%
53%

Tabel 6.4 Raspunsurile furnizate de clasificator, folosind DWT(db6)

In literatura de specialitate, familia de waveleturi Daubechies este considerati cea mai

potrivitd pentru punerea in evidentd a desincronizarii ritmutilor senzorimotoare. Pentru analiza

semnalelor EEG achizitionate, se observa cd cele mai bune rezultate se obtin utilizdnd familia de

waveleturi Daubechies.

Pentru a creste gradul de generalizare si de a obtine rezultate mult mai bune 1n clasificarea

semnalelor EEG, prin utilizarea de retele neuronale, este nevoie de o baza de date cu semnale mult

mai mare, pentru a asigura suficiente date in antrenarea retelei. Altfel spus, reteua neuronala ofera

raspunsuri mai bune daca este suficent de bine antrenatd si dacd datele de invatare respectd un

anumit model, pentru fiecare clasa implicata.

In tabelul 5.6, sunt afisate rispunsurile retelei neuronale RBF antrenate pe baza a 300 de
semnale (75 pentru fiecare clasa), folosind 29 de centroizi pentru fiecare clasa, fiind initializati cu
primii vectori din setul de antrenare. Sunt testate 32 de semnale ( cate 8 din fiecare clasd),

achizitionate din aria cortexului motor, fiind aparte de semnalele din lotul de antrenare.

C3 FCC3h Cl FCCz Cz FCC4h C2 C4
Sgn_Clasal 4 2 2 2 1 1 4 1
Sgn_Clasa2 2 1 1 1 1 2 2 2
Sgn_Clasa3 3 3 3 3 3 3 3 3
Sgn_Clasa4 4 4 4 4 4 4 1 4
Acuratete 75% 50% 50% 50% 75% 100% 50% 100%
68.8%

Tabel 6.5 Raspunsurile furnizate de clasificator dupa extinderea bazei de date, DWT(db8)
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Controlul bratului robotic JACO 3 prin intermediul semnalelor EEG clasificate

Controlul unui brat robotic prin intermediul biopotentialelor reprezintd un punct important in
dezvoltarea de sisteme robotice asistive. In cadrul roboticii, interactiunea om — robot este vizuti cu
maxim interes, in special in aplicatiilor medicale, dedicate persoanelor cu dizabilitati.

Maparea directd dintre semnalele EEG si miscarile bratului robotic este destul de intuitiva.
Fiecarei clase de semnale 11 este atribuitd miscarea unui actuator al bratului robotic. Semnalele fiind
discriminate in patru clase, puteam avea controlul asupra a 4 tipuri de miscari efectuate de catre
bratul robotic. Fiecare actuator este caracterizat de 3 stari: repaus, rotatie in sens orar si rotatie in
sens trigonometric. Starea de repaus este desemnata de inactivitatea cerebrala din zona ariei de
interes. Astfel, fiecarei clase de semnale EEG ii este asociatd o miscare de rotatie a unui actuator.
Bratul robotic prezintd 6 actuatoare care desemneaza articulatiile si 3 actuatoare pentru degetele
efectorului. Toate cele 9 actuatoare pot fi controlate independent. Pentru a realiza comanda
independenta a tuturor actuatoarelor si pentru a efectua toate miscarile posibile este nevoie de 18
elemente distincte de comanda. Acest lucru nu este tocmai dorit si nici practic, in vederea realizarii
unor miscari cursive si complexe. De aceea, pentru robotii care prezinta multe grade de libertate
este nevoie de o abordare diferita pentru a realiza comanda lor.

Fig. 6.2 Numerotare actuatori — Jaco 3

In vederea programarii miscarilor bratului robotic, numerotarea actuatoarelor porneste de la
baza acestuia. In cadrul acestei aplicatii, beneficiind doar de patru elemente distincte de comanda
(clasele 1, 2, 3 si 4) se pot actiona un numar restrans de actuatoare. Pentru o exemplificare practica
vor fi asociate actuatoarelor 6, f1, 2 si f3 clasele de semnale, de comanda. Astfel, pentru a actiona
actuatorul 6 in ambele sensuri, voi utiliza drept comenzi clasele 1 si 2, iar pentru a inchide si
deschide degetele efectorului voi folosi clasele 3 si 4. Gripper-ul bratului robotic se va misca
intocmai seriei de raspunsuri furnizate de clasificatorul semnalelor EEG achizitionate.
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Fig. 6.3 Comanda gripper-ului, prin intermediului semnalelor EEG
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Concluzii si contributii

In cadrul acestei lucrari sunt investigate sistemele bazate pe interfete creier-calculator,
Tndeosebi cele care utilizeaza electroencefalograma (EEG), ca metoda de achizitie. Scopul acestor
sisteme este de a permite utilizatorilor sd manipuleze structuri robotice, doar prin simpla activitate
cerebrald, corelatd anumitor sarcini mentale. In urma testelor efectuate, se poate afirma ca utilizarea
biopotentialelor in interfetele om - calculator este o metoda viabila pentru aplicatii in domeniul
roboticii. Pentru a sustine aceasta afirmatie, au fost parcurse toate cele trei etape din realizarea unei
interfete creier - calculator: achizitia de semnale EEG, prelucrarea acestora si controlul bratului
robotic Jaco 3.

Contributiile personale aduse prin aceasta lucrare pot fi rezumate astfel:

- realizarea unui studiu asupra stadiului actual al cercetarilor in domeniul BCI;

- crearea unei paradigme, pe baza careia se fac achizitii de semnale EEG

- crearea unei baze de date cu semnale EEG ce au la baza sarcini motorii, inregistrate atat in
perioada de antrenare cét si in cea de testare;

- implementarea unui cod de extragere de caracteristici din semnalele EEG, aplicand analiza
wavelet multirezolutie, pe segmentele extrase din semnalele achizitionate

- implementarea unui cod de clasificare ce utilizeaza reteua neuronald cu functii de baza
radiald si obtinerea unei rate de clasificare maxime de 68.8%;

- realizarea legaturii dintre semnalele clasificate si comanda gripper-ului bratului robotic
Jaco 3

Achizitia semnalelor EEG, prelucrarea si clasificarea acestora prin metoda aleasa, reprezinta

un suport adecvat pentru continuarea studiilor si incercarea de a obtine rezultate cat mai bune,
caracterizate prin executia unor miscari mai complexe ale bratului robotic.
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o oo

oe

o)

o

oe

oe

vizualizat
Ch26=EEG.data (26, :);

o oo

o

% Tip marker - actiune:

% 1 - Abductie
% 2 - Adductie
% 3 - Abductie
% 4 - Adductie
% 5 -

% 6 -

% 7 -

% 8 -

for i=1l:length (EEG.event)
if EEG.event(l,1i).type==

mana
mana
mana
mana

Extrag semnalul de pe canalul 26 (C3),

dreapta
dreapta
stanga
stanga

Strange pumn drept
Relaxeaza pumn drept
Strange pumn stang
Relaxeaza pumn stang

Semnalele sunt importate in Workspace utilizand toolbox-ul EEGLab.
Din cadrul structurii create vol extrage doar semnalele de pe canalele de
interes si timpii la care sunt plasate pe semnal diferitele tipuri de markeri

% Vizulaizare semnalelor de pe diferite canale de achizitie

din structura EEG, pentru a fi

Memorez in vectori momentele de timp la care sunt plasate diferite
tipuri de markeri pe semnalul achizitionat. Fiecare tip de marker este
atribuit unei actiuni executate de subiect, in timpul achizitiilor

AbductieD (i) =EEG.event(1l,1i).latency;
else if EEG.event(l,1i).type==
AdductieD(i)=EEG.event(l,1i) .latency;

else if EEG.event(l,1).type==

AbductieS (i) =EEG.event(l,1i).latency;
else if EEG.event(l,1i).type==
AdductieS (i) =EEG.event(l,1i) .latency;
else if EEG.event(l,1) .type==
GraspD (i)=EEG.event (1l,1i).latency;
else if EEG.event(l,1i).type==

end
end
end
end
end

end

Q

AbductieD=AbductieD (Abductie
AdductieD=AdductieD (Adductie
AbductieS=AbductieS (Abductie
AdductieS=AdductieS (Adductie
GraspD=GraspD (GraspD~=0) ;

ReleaseD=ReleaseD (ReleaseD~=

ReleaseD(i)=EEG.event (1,1) .latency;

else if EEG.event(l,1i).type==
GraspS (i)=EEG.event (1l,1i).latency;
else if EEG.event (l,1) .type==

end

D~=0
D~=0
S~=0
S~=0

0);

end

end

’

’

’

’
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% Elimin din vectori toate elementele egale cu 0

Anexa l

ReleaseS(i)=EEG.event (1l,1) .latency;



GraspS=GraspS (GraspS~=0) ;
ReleaseS=ReleaseS (ReleaseS~=0) ;

% Afisez semnalul impreuna cu markerii plasati pe acesta (reprezentati
prin bare verticale de culori si denumiri diferite), la momentele de timp
% specificate in vectorii creati mai sus

oe

figure
plot (EEG.times,Ch26)
xlabel ('[s]")

ylabel (' [uV]")

vline (AbductieD, 'g', "AbductieD'");

vline (AdductieD, 'r', 'AdductieD") ;
)
)

’

vline (AbductieS, 'k', 'AbductieS"

’

(

(
vline (AdductieS, 'm', "AdductieS'
vline (GraspD, 'g', 'GraspD');
vline (ReleaseD, 'r', '"ReleaseD");
vline (GraspS, 'k', 'GraspS');
vline (ReleaseS, 'm', 'ReleaseS"'");

% calcul densitate spectrala de putere estimata, pentru fiecare segment din
% semnal asociat unei clase, utilizand metoda neparametrica Welch

Fs = 1000; % Frecventa de esantionare
Nfft = 8192;

segment window = ones(l,ceil (7000/8));

$segment window = hamming(ceil (7507/8));
$segment window = blackman (ceil (7000/8))";
Chx=EEG.data (26, :);
latency vect = zeros(1l,14);
latency vect (14) = length(Chx);
for i = 2:13

latency vect (i) = EEG.event(l,i-1).latency;
end
Chx windows = zeros(13,8000);

for i = 1:13
aux = Chx((l+latency vect(i)):latency vect (i+l));
Chx windows (i, :) = [aux zeros(1l,8000-length(aux))];
end
Chx windows psd = zeros(13,Nfft/2+1);
for i = 1:13
[Chx windows psd(i,:),f vect] =
pwelch (Chx windows (i, :),segment window, [],Nfft,Fs);

End
figure
for 1 = 1:13
hold on;
plot (f vect,abs(Chx windows psd(i,:)))
axis ([5 15 0 max(abs(Chx windows psd(i,:)))])
end
% figure
% for 1 = 1:13
% hold on;
% plot (£ vect,20*1ogl0 (abs (Chx windows psd(i,:))))
% axis ([0 20 -80 max(20*1logl0 (abs (Chx windows psd(i,:))))])
% end
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Anexa 2

Chx = EEG.data (26, :);

latency vect = zeros(1l,14);
latency vect(14) = length (Chx);
for 1 = 2:13
latency vect (i) = EEG.event(l,i-1).latency;
end
Chx windows = zeros(6,8010);
for 1 = 1:6
aux = Chx((latency vect(2*i)):latency vect(2*i+2));
Chx windows (i,:) = [aux zeros(1l,8010-length(aux))];
end

o

Creare baza de date:

segmentele din semnal, asociate claselor vor fi salvate intr-o baza de date
% prorie, sub forma unor fisiere .mat

Antrenarel = Chx windows(1l,:);

O o o o o s oo

oe

[

% din alta achizitie se extrag si semnalele de testare
Testarel = Chx windows (1, :);

[

% Determinarea distributiei energiilor pe coeficienti
function result = Calcul FEnergii Coefwv(C, L)

nr coef = size(L,2)-1;

offset = 0;

energy=0;

for i = l:nr coef
if(i == 1)
energy (i) = sum(C(l:L(1))."2);
offset = offset + L(1);
else
energy (i) = sum(C(offset + 1 : offset + L(i))."2);
offset = offset + L(i);
end
end
energy = (energy / sum(energy))*100; % energiile exprimate in procente
energy(energy == max(energy)) = []; % elimin energia calculata pe coeficientul
D6

result = energy;

end

o)

% Cod antrenare RBF
clear all;

addpath ('kMeans') ;

addpath ('ReteaNeuronalaRBE'") ;

cale folder = 'C:/Users/Raducanu Emanuel/Desktop/Database/CH/Antrenare/"';
user folder canale = dir(sprintf('%s', cale folder));%numele folderelor de
canale

lista dir canale = {user folder canale.name}; %lista folderelor de canale
Semnale = [ ];

aux_contorl = 1;

contorl = 1;

for i = 3: size(user folder canale,l)

75



cale canale = fullfile(sprintf('%s', cale folder), sprintf('ss’',
lista dir canale{i}));

user folder clase = dir(sprintf('ss', cale canale)); %numele folderelor de clase

lista dir clase = {user folder clase.name};
contor2 = 1;
contorl = aux contorl;
for j = 3: size(user folder clase,1)
director = fullfile(sprintf('%$s', cale canale), sprintf('ss',
lista dir clase{Jj})):
lista semnale = dir([director, '/*.mat']l);
for k = 1: size (lista semnale,l)
Semnale{contorl, contor2} = load([cale canale '/Clasa ' num2str(contor2)
'/Antrenare' num2str (k) '.mat']l);
contorl = contorl + 1;
end;
contorl = aux contorl;
contor?2 = contor2 + 1;
end
aux_contorl = aux contorl+size (lista semnale,l);
end

%Redenumesc vectorii cu semnale. Toate vor primi numele "Antrenare", pentru
% a putea parcurge toata structura cu bucle for.
for k=l:size (Semnale, 2)
for 1l=l:size (Semnale,l)
F = fieldnames (Semnale{l,k});
Semnale{l,k} = rnfield(Semnale{l,k}, F, 'Antrenare');
end

end

%Creez matricea cu semnale
Matrice semnale = zeros( size (Semnale,l)*size (Semnale,2), 8010);
contor 1linii matrice = 1;
for i=l:size (Semnale, 2)
for j=l:size (Semnale,l)

Matrice semnale(contor linii matrice,:)= Semnale{Jj,i}.Antrenare;
contor linii matrice = contor linii matrice + 1;
end

end

m = size(Matrice semnale,1);

Nr = 8;

Valori Energii = zeros(m,Nr);

for i=1:m

[C,L] = wavedec(Matrice semnale(i,:),Nr, 'db8');
Valori Energii(i,:) = Calcul Energii Coefwv(C, L);
end

o)

% Normalizez colonele matricei Valori Energii

minim = min(Valori Energii, [], 1);

maxim = max(Valori Energii, [], 1);

Valori Energii = (Valori Energii - repmat (minim, m, 1)) ./ (repmat (maxim, m, 1) -
repmat (minim, m, 1));

Valori Energii = Valori Energii';

% Incarc coloana de indecsi pentru semnale

Idl = ones (1, (size(Valori Energii,2)/4));

Id2 2*1d1;

Id3 = 3*Idl;
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Id4 = 4*Id1l;

ID = [Idl Id2 Id3 Id4];

Valori Energii = [Valori Energii;ID];
Valori Energii = Valori Energii';

%% X intrari Y iesi
X = Valori Energii(:,1l:(end-1));

%Se vor elimina valorile maxime ale energiilor, care apar intotdeauna pe
$coeficientul de detaliu corespunzator benzii de frecventa beta (13-30 Hz)
$Vom memora in X valorile energiilor ramase.

for i=l:size (X Initial,l)

o° o° o

% aux = X Initial(i,:);

% aux = aux (aux~=max (aux));
% X (i, :)=aux;

% end

Y = Valori Energii(:,end);

% 'm' - numarul de semnale

m = size(X, 1);

o

Antrenare reteaua neuronala RBF

o oo

% Antrenez reteaua neuronala folosind n centroizi petru fiecare clasa
[Centroizi, betas, Theta] = AntrenareReteaRBF (X, Y, 29, true);

% Etapa de antrenare - Calcul acuratete retea
disp('Calculeaza acuratetea...');

Contor raspCorect = 0;

raspGresit = [];

$Pentru fiecare ciclu...

for (1 =1 : m)
% Calculeaza scorul pentru fiecare categorie
scor = EvaluareReteaRBF (Centroizi, betas, Theta, X (i, :));
[scorMaxim, Clasa(i,1l)] = max(scor);

%validare raspuns

if (Clasa(i,l) == Y (i))

Contor raspCorect = Contor raspCorect + 1;
else

raspGresit = [raspGresit; X(i, :)];
end

end

acuratete = Contor raspCorect / m * 100;
fprintf ('Acuratete etapa antrenare: %d ghicite din %d, %.1f%%\n',
Contor raspCorect, m, acuratete);
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% Cod testare RBF

clearvars -except Centroizi betas Theta minim maxim
addpath ('kMeans') ;
addpath ('ReteaNeuronalaRBEF'") ;

cale folder = 'C:/Users/Raducanu Emanuel/Desktop/Database/CH/Testare/"';
user folder canale = dir(sprintf('%s', cale folder));%numele folderelor de
canale

lista dir canale = {user folder canale.name}; %lista
Semnale = [ 1;
aux contorl = 1;
contorl = 1;
for i = 3: size(user folder canale, 1)
cale canale = fullfile(sprintf('%s', cale folder), sprintf('ss',

lista dir canale{i}));

user folder clase = dir(sprintf('ss', cale canale)); %numele folderelor de clase
lista dir clase = {user folder clase.name};

o)

contor2 = 1; % contorizeaza folderele claselor

[

contorl = aux contorl; % contorizeaza fisierele din folderele claselor

for j = 3: size(user folder clase,1)
director = fullfile(sprintf('%s', cale canale), sprintf('ss',
lista dir clase{Jj})):

lista semnale = dir([director, '/*.mat'l]);
for k = 1: size (lista semnale, 1)
Semnale{contorl, contor2} = load([cale canale '/Clasa ' num2str (contor2)
'/Testare' num2str (k) '.mat'l);
contorl = contorl + 1;
end;
contorl = aux contorl;
contor?2 = contor2 + 1;
end
aux_contorl = aux contorl+size (lista semnale,l);
end

%$Redenumesc vectorii cu semnale. Toate vor primi numele "Testare", pentru
% a putea parcurge toata structura cu bucle for.
for k=l:size (Semnale,2)
for 1l=l:size (Semnale,l)
F = fieldnames (Semnale{l,k});
Semnale{l,k} = rnfield(Semnale{l,k}, F, 'Testare');
end

end

%Creez matricea cu semnale
Matrice semnale = zeros( size (Semnale,l)*size (Semnale,2), 8010);
contor linii matrice = 1;
for i=l:size (Semnale, 2)
for j=l:size (Semnale,l)

Matrice semnale(contor linii matrice,:)= Semnale{j,i}.Testare;
contor 1linii matrice = contor 1linii matrice + 1;
end

end
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m = size(Matrice semnale,l);
Nr = 8;
Valori Energii = zeros(m,Nr);

for i=1:m

[C,L] = wavedec (Matrice semnale(i,:),Nr, 'db8");

Valori Energii(i,:) = Calcul Energii Coefwv(C, L);

end

Valori Energii = (Valori Energii - repmat(minim, size(Valori Energii,l),
1)) ./ (repmat (maxim, size(Valori Energii,l), 1) - repmat(minim, m, 1));
Valori Energii = Valori Energii';

o)

% Incarc coloana de indecsi pentru semnale

Idl = ones(l,(size(Valori_Energii,Z)/4));
Id2 = 2*Idl;

Id3 = 3*Idl;

Id4 = 4*1d1l;

ID = [Idl Id2 Id3 1d4];

Valori Energii = [Valori Energii;ID];

Valori Energii = Valori Energii';

%% X intrari Y iesiri dorite

X = Valori Energii(:,1:(end-1));
Y = Valori Energii(:,end);

% 'm' - numarul de semnale

m = size (X, 1);

disp('Calculeaza acuratetea...');
Contor raspCorect = 0;

raspGresit = [];

$Pentru fiecare ciclu...
for (1 =1 : m)
% Calculeaza scorul pentru fiecare semnal
scor = EvaluareReteaRBF (Centroizi, betas, Theta, X (i, :));

[scorMaxim, Clasa(i,l)] = max(scor);

%validare raspuns

if (Clasa(i,l) == Y (1))
Contor raspCorect = Contor raspCorect + 1;
else
raspGresit = [raspGresit; X (i, :)1;
end
end

acuratete = Contor raspCorect / m * 100;

fprintf ('Acuratete etapa testare: %d ghicite din %d, %.1f%%\n',
Contor raspCorect, m, acuratete);

% Scriu in fisier .txt raspunsurile retelei

Clasa=Clasa';

y=fopen ('Comenzi Clase.txt',6 'wt');

fprintf(y, 'sd ',Clasa);

fclose (y);
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