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Santrauka

Sio projekto tikslas — istirti elektroencefalografijos signaly panaudojimo valdymui galimybes.
Uzdaviniai, kurie iSkelti tikslui pasiekti: i$nagrinéti pagrindinius elektroencefalografijos signaly
matavime atsirandancius trikdzius; iSnagrinéti elektroencefalografijos signaly pozymiy pagal jy
kilme¢ i$skyrimo ir klasifikavimo metodus bei panaudojimo galimybes; palyginti vertikalius,
horizontalius akiy judesius ir mirksnius elektroencefalografijos duomenyse; istirti akiy mirksniy,
judesiy ir biisenos aptikimo bei valdymo signaly kiirimo galimybes i§ elektroencefalografijos
duomeny.

Projekto struktiira: teoriné dalis, eksperimentiné dalis, tiriamoji dalis, iSvados ir literatliros sarasas.
Naudota programiné jranga: ,,Python* 3.10.12; ,,.Brainacess SDK*.

Gautos i$vados. EEG signaly artefaktai skirstomi j vidinius: $irdies ritmo, akiy judesiy, raumeny
veiklos ir iSorinius — blogas elektrodo ir odos kontaktas prastas elektrodo laidumas. Siems artefaktams
aptikti gali biiti naudojami tokie metodai kaip ICA, DTW, amplitudés slenks€io ir kt. EEG poZymiy
1$skyrimo metodai gali buti skirstomi j Sias kategorijas: laiko domeno (signalo fraktaly analizavimas
ir statistiniai pozymiai), daznio srities (Furjé transformacija ar galios spektrinis tankis),
dekompozicijos (bangeliy transformacija, empirinio rézimo skaidymas ar nepriklausomy
komponenty analiz¢) ir erdvinio domeno (CSP algoritmas ir jo variacijos). EEG pozymiams
klasifikuoti naudojami tokie algoritmai: masininio mokymo (SVM, CNN, DBN, LSTM, GAN) ir
analizés (LDA) metodai. DaZniausiai ,,Zzmogaus-masinos® sgsajas pagristos EEG duomeny
interpretavimu naudojamas judesiams, emocijoms ar nuovargiui atpazinti. Palyginus vertikalius,
horizontalius akiy judesius ir mirksnius EEG duomenyse, nustatytas skirtumas 20-45 Hz dazniy
juostoje — aptinkamos priverstiniy akiy mirksniy vir§iinés, kai naudojamas ICA metodas kartu su $ios
dazniy juostos PSD skai¢iavimu ir yra mazesnés nei 0,1 pV%Hz, vertikaliy akiy judesiy — didesnés
nei 0,1 uV?%/Hz. Akiy mirksnius efektyviausiai galima aptikti taikant ICA metoda kartu su 1,5-12 Hz
dazniy juostos PSD skai¢iavimu. Remiantis aptiktais mirksniais ir akiy judesiais, sukurtas algoritmas,
kuris 8ig informacija paverté valdymo signalais. Algoritmo vidutinis efektyvumas aptinkant akiy
mirksnius ir vertikalius judesius, kai néra dviejy kanaly — 93,93 proc.
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Summary

Project objective — To investigate the possibilities of using EEG signals for control purposes. Tasks:
Analyze the main artifacts that occur during EEG signal measurement; Examine methods for
extracting and classifying EEG signal features based on their origin and assess their applicability;
Compare vertical and horizontal eye movements and blinks in EEG data; nvestigate the possibilities
of detecting eye blinks, movements, and states, and generating control signals from EEG data.

Project structure: theoretical part, experimental part, research part, conclusions, and list of references.
Software used: “Python” 3.10.12; “BrainAccess SDK”.

Conclusions obtained: EEG signal artifacts are categorized as internal (heart rate, eye movements,
muscle activity) and external (poor electrode-to-skin contact, low electrode conductivity). Methods
such as ICA, DTW, amplitude thresholding, and others can be used to detect these artifacts. EEG
feature extraction methods fall into the following categories: time domain (fractal analysis of signals
and statistical features), frequency domain (Fourier transform or power spectral density),
decomposition (wavelet transform, empirical mode decomposition, or independent component
analysis), and spatial domain (CSP algorithm and its variations). For EEG feature classification,
algorithms used include machine learning methods (SVM, CNN, DBN, LSTM, GAN) and analytical
methods (LDA). Human-machine interfaces based on EEG data interpretation are most commonly
used for recognizing movements, emotions, or fatigue. A comparison of vertical and horizontal eye
movements and blinks in EEG data showed differences in the 20-45 Hz frequency band — peaks of
forced eye blinks were detected using the ICA method along with PSD calculation in this frequency
band, with values lower than 0.1 WV*Hz, whereas vertical eye movements showed values greater
than 0.1 pV?/Hz. Eye blinks can be most effectively detected using the ICA method combined with
PSD calculation in the 1.5-12 Hz frequency band. Based on the detected blinks and eye movements,
an algorithm was developed that converted this information into control signals. The algorithm
achieved an average effectiveness of 93.93 proc. in detecting eye blinks and vertical movements when
two channels were not available.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
EEG - elektroencefalografija;
ECG - elektrokardiografija (angl. electrocardiography);
EOG - elektrookulografija;
EMG - elektromiografija;
ERP — su jvykiu susijes potencialas (angl. event related potential);
N75 — neigiama vizualios stimuliacijos atsako Zyma, pasireiSkianti ties 75 milisekundémis;
P100 — teigiama vizualios stimuliacijos atsako Zyma, pasireiskianti ties 100 milisekundémis;
N145 — teigiama vizualios stimuliacijos atsako zyma, pasireiskianti ties 145 milisekundémis;
IEC — tarptautiné elektrotechnikos komisija (angl. the international electrotechnical commission);
PSD — galios spektrinis tankis (angl. power spectral density).
Terminai:

Fraktalas (lot. fractio — trupmena) — geometrinis objektas, kurio pagrindinés savybés nepriklauso
nuo mastelio. Tai fragmentuota geometriné figtira, kurig galima padalyti j mazesnes dalis, apytiksliai
panasias ] visg objekta. Fraktalo matmuo néra sveikasis skai¢ius [1].

11



Ivadas

EEG signaly analizé — tai vienas i$ budy, leidzianc¢iy gilintis j smegeny veiklos mechanizmus. Taciau,
nepaisant to, kad EEG tyrimai yra atlieckami jau daugelj mety, vis dar yra neatsakyty klausimy, tokiy
kaip signaly triukSmo panaikinimas, pasikartojancios struktliros atpazinimas ir derinimas
individualiam asmeniui. Temos aktualumg rodo isauges moksliniy publikacijy skaicius, t. y. nuo 59
tokstanciy 2020 m. iki 74 tokstan¢iy 2024 m. Didelj susidoméjima smegeny veiklos analize ir
valdymo galimybémis taip pat rodo Sia tyrimy kryptimi pagristy technologijy, tokiy kaip ,,Neuralink®,
kiirimas. Siame tyrime bus analizuojamos galimybés panaudoti EEG biidu nuskaitytus signalus
valdyti jrangg.

Tyrimo objektas — elektroencefalografijos signalai.
Projekto tikslas — istirti elektroencefalografijos signaly panaudojimo valdymui galimybes.

UZdaviniai:

1. ISnagrinéti pagrindinius elektroencefalografijos signaly matavime atsirandancius trikdzius.

2. ISnagrinéti elektroencefalografijos signaly pozymiy pagal jy kilme iSskyrimo ir klasifikavimo
metodus bei panaudojimo galimybes.

3. Palyginti vertikalius, horizontalius akiy judesius ir mirksnius elektroencefalografijos duomenyse

4. TIstirti akiy mirksniy, judesiy ir biisenos aptikimo bei valdymo signaly kiirimo galimybes i§
elektroencefalografijos duomeny.

Tyrimo metodai — moksliniy altiniy analiz¢, eksperimentai.
Konferencijoje(-jose) skaityti praneSimai:

Ramanauskas, Renaldas. Elektrookulografijos signaly panaudojimas valdymui. 24-oji studenty
moksliniy darby konferencija ,,Technologijy ir verslo aktualijos®. Panevézys: Kauno technologijos
universiteto Panevézio technologijy ir verslo fakultetas, 2024 m. lapkri¢io 22 d.

Autoriaus publikuoty straipsniy bibliografinis sarasas:

Ramanauskas, Renaldas; Mikolajtinas, Marius. Elektrookulografijos signaly panaudojimo valdymui
galimybiy tyrimas // Technologijy ir verslo aktualijos — 2024: studenty moksliniy darby konferencijos
praneSimy medZiaga, Lietuva, PanevéZys, 2024 m. lapkri¢io 22 d. / Kauno technologijos universiteto
Panevézio technologijy ir verslo fakultetas. Kaunas: Kauno technologijos universitetas. ISSN 2538-
8045. 2024, p. 350-357.
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1. EEG duomeny analizés kelias

Nors EEG tradiciskai naudojama medicininéms diagnozéms, pavyzdziui, epilepsijai aptikti ar miego
busenoms stebéti, pastaraisiais deSimtmeciais Si technologija pradéta taikyti ir interaktyviosiose
sistemose, jskaitant sgsajas, kurios leidzia valdyti jrenginius naudojant smegeny bangas.

EEG pagrindu veikiancios ,,zmogaus-masinos sgsajos arba BCI (angl. brain-computer interface)
suteikia galimybe tiesiogiai perduoti informacija i§ smegeny j kompiuterj ar kitg jrenginj be fizinio
sgveikavimo [2]. Tokios s3sajos nuskaito ir interpretuoja smegeny bangas, suteikdamos vartotojui
galimybe valdyti jrenginius, pavyzdZziui, nejgaliesiems skirtas kédes ar kompiuterio programas.

EEG panaudojimo valdymui principas yra pagristas vartotojy geb¢jimu generuoti tam tikrus smegeny
biiseny modelius, kuriuos galima atpazinti naudojant EEG. Pavyzdziui:

— motoriné vaizduoté: kai asmuo jsivaizduoja judesj (pavyzdziui, rankos ar kojos judinimg),
smegenyse suaktyvinami tie patys regionai, kurie fiziskai dalyvauty atliekant ta judes;;
elektriné veikla sukelta Siose aktyviose zonose gali biiti nuskaityta ir panaudota kaip komanda
jrenginiui [3, 4, 5];

— démesio koncentracija: analizuojama subjekto démesio biisena, atpazjstamos jo emocijos, t. y.
ar jis pavarggs, ar mieguistas, ir pagal tai suformuojamos komandos [6, 7].

EEG technologijos taikymas tiek medicinos, tiek valdymo sistemy srityje reikalauja efektyvaus
duomeny analizés proceso. Tai svarbu EEG pagrindu veikianciose ,,zmogaus-masinos‘ sgsajose, nes
reikalauja aiSkiy komandy formulavimo, kurios transformuoty smegeny bangas ] konkrecius
veiksmus, suteikiant vartotojams naujy galimybiy.

Efektyvi EEG duomeny analizé apima kelis svarbius etapus, uztikrinanc¢ius, kad surinkta informacija
galéty biiti tiksliai analizuojama ir interpretuojama:

— duomeny rinkimas;

— signaly apdorojimas;

— pozymiy iSskyrimas;

— pozymiy klasifikacija ar analiz¢;

Duomeny rinkimas. Siame etape naudojamas EEG jrenginys su keliais elektrodais, skirtais
uZzfiksuoti elektring veikla, vykstan¢ig smegenyse. Elektrodai daZnai iSdéstomi taikant standartizuotas
sistemas, tokias kaip 10-20 arba 10-10 [8, 9]. Sie skaiiai — tai atstumas tarp elektrody, isreikstas
procentais nuo zmogaus kaukolés perimetro.

Signaly apdorojimas. EEG signalai daznai biina triuk§mingi dél artefakty, atsirandanciy dél Sirdies
veiklos, akiy judesiy ar iSoriniy elektriniy trukdziy. Apdorojimo etapai apima:
— filtravimg — taikomi juostiniai filtrai, domeny dazniy juostoms (alfa, beta, delta, gama ir teta
bangos) issaugoti [10, 11, 12];
— artefakty atmetimg — naudojamos technikos, pavyzdZziui, nepriklausoma komponenty analizé
(ICA) kuri gali buti naudojama ne smegeny veiklos komponentams identifikuoti ir pasalinti
[13];

PoZymiy i§skyrimas. Siame etape apdoroti EEG signalai paveré¢iami matuojamy pozymiy rinkiniu,
kuris atspindi smegeny veikla. Keli galimi poZymiai: galios spektro tankis, signaly amplitude ar
panaSumas tarp signaly, gauty i$ skirtingy smegeny sriciy [14].
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Pozymiy klasifikacija ar analizé. Taikomi jvairlis maSininio mokymosi ar giluminio mokymosi
algoritmai, tokie kaip: CNN (angl. convolutional neural network) [15], DBN (angl. deep belief
network) [15], LSTM (angl. long short term memory) [15], SVM (angl. support vector machine) [15],
GAN (angl. generative adversaruial network) [7], taikomi isskirtiems pozymiams analizuoti.

1.1. EEG duomenuy surinkimas
EEG matavimuose dazniausiai naudojami dviejy rasiy elektrodai: sausi ir gelio.

Gelio elektrodams reikalingas specialus galvos odos paruoSimas — plauky paSalinimas ir gelio
tepimas. Gelis padaro $iuos elektrodus netinkamus ilgalaikiam naudojimui, nes gelis laikui bégant
dzitsta. To pasekmé — elektrodo-galvos odos kontakto varzos didéjimas. Penkiy valandy bégyje gelio
elektrody varza padidéja nuo 4 kQ iki 18 kQ, tuo tarpu sausy elektrody varza iSlieka pastovi — tarp
7-8 kQ [16].

Sausiems EEG elektrodams gelis ir specialus odos paruoSimas nebiitinas. Sausy elektrody varza
iSlieka pastovi ir juos lengviau jtaisyti ant matavimo viety. Tai padaro §iuos elektrodus pranasesnius
ilgalaikiam naudojimui ne EEG tyrimy tikslais.

Varza yra svarbus aspektas EEG matavimuose, nes ji tiesiogiai veikia signalo kokybe ir matavimo
tiksluma. EEG signaly matavimo metu elektrodai dedami ant galvos odos, siekiant uzfiksuoti labai
mazus smegeny elektros aktyvumo signalus. Siy elektrody ir odos saly&io tagkuose atsirandanti varza
gali daryti jtakg gautiems signalams (zr. 1 pav.).

Mokslininkai atliko EEG matavimus vienu metu naudojant sausus ir gelio elektrodus ir iSmatavo tris
skirtingus vizualaus atsako potencialus: N75, P100, N145 (zr. 1 pav.) [17].

(b)

Potencialas 1V

Potencialas pV

Imin

1 pav. EEG matavimy rezultaty palyginimas naudojant sausus ir gelio elektrodus [17]

2D interpoliuotas trijy pagrindiniy vizualaus atsako potencialy smailiy topografinis Zemeélapis
(normalizuotas iki atitinkamos didziausios amplitudés) pateiktas 1 paveiksle. Gauty rezultaty
koreliacija siekia 1,7 + 0,7 uV [17] (Zr. 1 lentelg).
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1 lentelé. ISmatuoty potencialy palyginimas [17]

VEP Potencialas, pV Potencialas, pV
N75 148 +4,1 13,8+3,0
P100 258+ 7,6 23,5+6,2
N145 142+6,8 13,3+4,9

Rezultatai rodo, kad skirtumas tarp sausy ir gelio elektrody maZesnis nei 10 proc. (zr. 1 lentele). Sis
skirtumas atsiranda dél papildomo triuk§mo, kurio néra gelio elektroduose ir kuris generuojamas
sausuose elektroduose [17].

Taip pat tyréjai tarpusavyje lygino sausy ir gelio elektrody matavimy rezultatus kai tyrimo subjektas
atmerkia bei uzmerkia akis. Nustatyta 85 proc. (didesné nei p > 0,05) gauty rezultaty koreliacija [18]
(Zr. 2 pav.).

2 paveiksle pavaizduota vidutiné sausy ir gelio elektrody signaly koreliacija, kai subjekto akys
uzmerktos / atmerktos, dazniy juostose: delta (1,5-3,5 Hz), teta (4-7,5 Hz), alfa (8-12 Hz), beta 1
(13-16 Hz) ), beta 2 (13-21 Hz), beta 3 (21-32 Hz), gama (3545 Hz). Is 2 paveikslo galima matyti,
kad maziausia koreliacija tarp sausy ir gelio elektrody yra tuomet, kai EEG matavimai daromi delta
dazniy juostoje.

1.0

mEC
N EO
0.0

Delta Theta Alpha Beta 1 Beta 2 Beta 3 Gamma

(=] o o
H a @

Persono koreliacija []

o
¥

Dazniy juosta[Hz]

2 pav. Sausy ir gelio elektrody rezultaty koreliacija, matuojant skirtingose dazniy juostose (¢ia EC — akys
atmerktos, o EO — akys uzmerktos) [18]

Dar vienas tyrimas parodé [19], kad didZiausias skirtumas (galios spektrinis tankis — 3 pV2/Hz) tarp
sausy ir gelio elektrody matomas esant 1,1 Hz dazniui kai subjekto akys uzmerktos ir jis yra ramybés
biisenoje. Kai matuojama didesniame 2,1 Hz daZnyje, skirtumas tarp iSmatuoty rezultaty nevirsija
galios spektrinio tankio vertés — 1,4 pV2/Hz [19].

1.2. EEG artefaktai ir ne smegeny veiklos signalai

EEG matavimai gali biiti paveikti jvairiy trikdziy, trukdanciy tiksliam smegeny elektros aktyvumo
jraSymui. Tai turi tiesioging jtakg valdymui, nes kuo maziau trikdZiy, tuo lengviau atpazinti EEG
bangy struktiiras. Sie trikdZiai paprastai skirstomi j §ias kategorijas [26]:

— ECG artefaktai — sirdies veiklos sukelti elektriniai signalai, ypac kai elektrodai yra arti kaklo;
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— EOG artefaktai — akiy judesiai ir mirkséjimas, sukuriantys elektros laukus;

— EMG artefaktai — raumeny elektros aktyvumas, ypa¢ veido ir kaklo raumeny, sukeliantis
auksto daznio signalus;

— iSoriniai ne smegeny veiklos sukelti signalai — elektrodo varza — blogas elektrodo ir odos
kontaktas ar prastas elektrody laidumas gali sukelti nestabilumg ir triukSma jrasuose;
elektroninés jrangos triuk§mas — jraS§ymo jrangos Sukelti artefaktai, pavyzdziui, stiprintuvo
triukSmas arba skaitmeninio konvertavimo klaidos.

1.2.1. ECG artefaktai

Sirdies duziai sukuria elektros impulsus, kurie gali biiti pakankamai stipris, kad juos uzfiksuoty ant
galvos odos uzdéti EEG elektrodai. Sie trikdZiai ryskiausiai matomi i§ EEG matavimy atlikty su
elektrodais arti miego arterijy (tarp ausies ir akiy) [21].

D¢l sirdies veiklos EEG jrase atsirandancios virSiinés ar bangos, kurios vizualiai primena ECG
signalg, gali buti klaidingai interpretuojamos kaip smegeny veiklos signalai. D¢l Sios priezasties
siekiama juos isfiltruoti (Zr. 3 pav.).

A ECG trikdiiy pawzdys trijuose e\ektroduose B ECG trikdZiai po 10 Hz auksto daznio filtras

zn,v zo,v

WWWWMMWM ty UREERE—
@WW%MMWWWWWWWWMWW¢wmmwwwwwwwwwwwwmw

&WW“WMWWMWWWWWWWW

Amplitude [;:V]

3 pav. ECG trikdziai EEG matavime [21]: a) ECG trikdZiy pavyzdys trijuose elektroduose; b) ECG trikdziai
po 10 Hz auksto daznio filtro

3 paveikslo a dalyje pavaizduotas EEG signalas su ECG trikdziais, 0 b dalyje — EEG signalas
nufiltruotas su 10 Hz auksSto daznio filtru. Pasikartojancias virStnes (Zr. 3 pav., a) sukelia Sirdies
duziai.

Mokslininkai atliko daznai naudojamy ECG trikdziy filtravimo metoduy, t. y. ICA (angl. independent
component znalysis) ir EEMD (angl. ensemble empirical mode decomposition), bei retos i§vestinés
taikymo metodo (angl. sparse derivative method, SDM) tarpusavio palyginimus (zr. 4 pav.) [22].

4 paveiksle matomas gauto triuk§mo SNR (angl. signal to noise ratio) palyginimas, priklausomai nuo
to kaip arti taskai yra nuo tendencijos linijos RMSE (angl. root mean square error). Gauti rezultatai
rodo, kad retos iSvestinés metodas nufiltruoja didesng ECG signalo dalj net EEMD + ICA metodai.

Tyrime apskaiciuota koreliacija tarp tikryjy ir i$filtruoty EEG signaly: naudojant retosios iSvestinés
metoda ji siekia 0,97 + 0,02, o naudojant EEMD + ICA metodus — 0,8 + 0,12 [22].
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4 pav. ECG trikdziy pasalinimo i§ EEG metody palyginimas [22]

Darytina iSvada, kad SDM gauti rezultatai turi mazesng¢ variacijg ir yra tikslesni uz EEMD + ICA
metodus.

1.2.2. EOG artefaktai

EOG trikdziai EEG matavimuose kyla dél akiy judesiy ir mirkséjimo. Tai vienas i§ biologiniy trikdZiy
Saltiniy, kuris gali i8kraipyti ar trukdyti atlikti matavimus.

Iprastai akiy judesiy trikdziai jvyksta apie 20 karty per minute ir trunka nuo 50 iki 500 milisekundZziy
[23]. Akiy judesiy trikdziai matomi EEG 8-12 Hz daznyje [25]. Vidutinis intervalas tarp EOG
trikdziy 0,54 s, o jy amplitudé siekia 0-650 puV [25] (Zr. 5 pav.).

Palyginti su jprasta EEG signaly amplitude (45-100 uV [25]) EOG signaly amplitudé (0—650 pV
[25]) didesné, todél gali uzgozti visus kitus EEG signalus. Akiy mirksniy intervalus pasalinus i§ EEG,
prarandama nuo 0,4 iki 10 procenty signaly informacijos. Dél Sios priezasties siekiama Siuos signalus
i$filtruoti arba, dél jy skirtumo nuo visy kity EEG signaly, panaudoti valdymui.

EOG trikdZiy pavyzdys matomas 1,5 s ir 4,3 s (Zr. 5 pav.). 5 paveiksle pavaizduotas EEG signalas be
trikdZiy ir EEG signalas su EOG trikdziais.

Kai akys lengvai uZmerktos ir horizontaliai jvyksta maZi akiy judesiai be stimuliacijos, EEG parodo
teigiamus potencialus nuo 50-100 pV [23]. Kai akys lengvai uzmerktos ir vertikaliai jvyksta mazi
akiy judesiai be stimuliacijos, EEG parodo teigiamus potencialus nuo 150-290 pV [23].

Kai akys atmerktos ir jvyksta natiiralus mirksnis (t. y. akies vokas nusileidzia 9—15 laipsniy kampu
per 50-70 milisekundZiy, o akis pasisuka 1-4 laipsniu kampu Zemyn ir 1-3 laipsniy kampu link
nosies) EEG parodo teigiamus potencialus 250490 pV. Kai akys atmerktos ir jvyksta priverstinis
mirksnis (t. y. akies vokas nusileidzia 1540 laipsniy per 50—70 milisekundziy, o akis pasisuka 5-30
laipsniy j virsy) EEG parodo teigiamus potencialus 600—1100 pV [23].

EOG signaly amplitudé (0—650 pV [25]) didelé, palyginti su visy kity EEG signaly amplitude (45—
100 pV [25]), todél Sio tipo signalus yra lengva atpazinti.
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5 pav. EOG trikdziai [25]

Dél didelés amplitudés EOG, palyginti su visy kity EEG, signaly amplitude vienas i§ metody
artefaktams EOG aptikti yra amplitudés slenkséio metodas. Sis metodas klasifikuoja EEG epocha j
EEG epocha, turin¢ia EOG artefakta ar jo dalj, kai signalo amplitudé vir$ija nustatyta ribg. Metodo
trukumai: neaptinka EOG artefakty, jei nepasiekta nustatyta amplitude. Dél akiy mirksniy trukmes
(50 iki 500 milisekundziy [23]) ir jvairumo sunku nustatyti EOG artefakto trukme [29]. Bet kokie
trikdziai kurie virSija nustatyta amplitudés riba interpretuojami kaip EOG trikdziai.

Kitas naudojamas metodas EOG artefaktams aptikti vadinamas tiesinés koreliacijos, arba Sablono
atitikimo (angl. template maching), metodu. Naudojant $§j metoda skaiiuojamas taSky pozicijy
panasumas Sablono ilgio intervale. Kai surandamas intervalas, kurio panaSumo koeficientas didesnis
nei nurodytas, laikoma, kad §is intervalas turi EOG artefaktg [29].

DTW (angl. dynamic time wrapping) — tai alternatyva tiesimés koreliacijos metodui (Zr. 6 pav.). Sis
metodas naudojamas mazinti su laiku susijusius formos skirtumus tarp bet kokio tiriamo jvykio ir
Sablono. Tai daroma iSkraipant jvykio laiko a§j netiesiniu budu taip, kad biity pasiekta maksimali
Jmanoma formos koreliacija su Sablonu. Laiko normalizacija apskai¢iuojama kaip minimalus likutinis
atstumas tarp dviejy formy [30]. Normalizacija atlieckama tam, kad bet koks daznio ar laiko
nukrypimas bty pakeistas EEG bangos forma.

6 paveiksle ,, T“ — tai $ablonas, naudojamas EOG artefaktams atpazinti, 0 ,,S* — EEG signalas.
Pagrindinis skirtumas tarp tiesinés koreliacijos metodo ir DTW yra tas, kad DTW normalizuoja

bangg, atsizvengdamas j galimus jos formos skirtumus dél EEG daZnio ar bangos trukmés nukirpimy
[30] (Zr. 6 pav.).

RMSE (angl. root mean square error) dar vienas metodas, kuris gali biiti naudojamas EOG
artefaktams aptikti. Jis pagristas statistine analize, parodancig kaip arti nuo tendencijos linijos yra

tasky pasiskirstymas [31]. Sis metodas taip pat naudojamas analizuoti kity metody efektyvuma
Salinant EEG artefaktus [20, 27].

18



MSDW/(angl. multiple sliding window) — $is metodas veikia taip : kiekvienam laiko taskui atlickamas
skai¢iavimas intervalams nuo m iki M (¢ia m — minimalus naudojamo intervalo ilgis, s; 0 M —
maksimalus naudojamo intervalo ilgis, s). Siame intervale turi bati i$pildytos salygos: EEG viriniy
ir jduby skaiCius turi sutapti su nustatytu ir visos signalo reikSmiy iSvestinés turi tilpti | nustatyta
intervalg. Nustatymai $iam metodui gaunami i§ norimo nustatyti artefakto pavyzdziy [29].

DTW

Tiesinis korialiacijos
metodas

6 pav. Skirtumas tarp tiesinés koreliacijos ir DTW [30]

7 paveiksle grafiskai iliustruotas kiekvienas apraSytas metodas, naudotas EOG artefaktams
nufiltruoti, pradedant nuo 0 EEG epochy iki visy EEG epochy [29].
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7 pav. Metody naudojamy ECG aptikti palyginimas [29]

I$ grafiko (zr. 7 pav.) matyti, kad naudojant MSDW metodg buvo gauta daugiausiai teisingy rezultaty,
0 tuo tarpy naudojant RMSE ir tiesinés koreliacijos metodus — maziausiai teisingy rezultaty.

1.2.3. EMG artefaktai

EMG trikdzius sukelia bet kokia raumeny veikla: kalbéjimas, rijimas, matavimo zonos tempimas ar
susitraukimas (zr. 8 pav.) EEG elektrodo prijungimo vietoje. Iprastai Sie trikdziai turi platy
pasiskirstymg dazniy juostoje, t. y. 0 Hz iki >200 Hz [28].

Priklausomai nuo to, kiek individualiis raumenys susitraukia, pasike¢ia EMG ir trikdzio forma, bei
amplitudé. Dél Sios prieZasties yra sunku atpazinti $i0 tipo trikdzius, palyginti su periodiskais ECG
ar didelés amplitudés (0—650 uV [25]) EOG trikdziais [28].
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8 pav. EMG trindziy pavyzdys [42]

8 paveiksle juodai apibraukta dalis — tai EEG signalai su EMG trikdziais: ¢ia Yy asis — EEG kanalai, x
asis — laikas.

Mokslininkai sugeneravo EMG artefaktus, naudojant atsitiktinj triukSma, kuris buvo filtruojamas
juostiniais filtrais nuo 20 iki 60 Hz ir turéjo atsitiktine trukme tarp 0,3-0,8 s (tokia pat kaip ir tikruose
EEG) [27].

Tyréjai bandé pasalinti EMG trikdzius naudodami tris metodus: CCA-EMD (angl. canonical
correlation-analysis empirical mode decomposition), WT (angl. wavelet transform) ir jy sitilomg
inovacija — SUBAR (angl. surrogates-based artifact removal) (zr. 9 pav.) [27]
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9 pav. EMG trikdziy pasalinimo rezultatai [27]

9 paveiksle pavaizduoti EMG trikdziy pasalimo rezultatai, naudojant vir§uje minétus metodus. X asis
— SNR (angl. signal to noise ratio) — tai santykis tarp EEG signalo be ir su trikdziai, Y asis - RRMSE
(angl. relative root mean square error) — tai nukrypimas nuo tendencijos linijos isreikStas procentais.
I§ grafiky (zr. 9 pav.) galima spresti, kad didziausig dalj trikdziy pasalino mokslininky sitilomas
SUBAR metodas [27].
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1.2.4. ISoriniai ne smegeny veiklos sukelti signalai

Didelé elektrodo varza gali sukelti signalo silpnéjima. D¢l to gali buti sunku uzfiksuoti smulkias
smegeny veiklos detales. EEG signalo tikslumas atspindi tikrgjg smegeny veikla ir yra aukstesnis kai
elektrodo varza maza. Didelé varza gali iSkraipyti EEG signalg, veikiant tiek jo amplitude, tiek daznio
charakteristikas.

Siekiant iSgauti kuo tikslesnj EEG signala, siekiama sumazinti varzg Z; (Zr. 10 pav.) [20].
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10 pav. Varzos sudedamosios dalys [20]

Tarp sausy ir gelio elektrody varzos Zg, ir Zg, skiriasi (zr. 10 pav.). Sis skirtumas atsiranda dél
i§skirtinos $iy elektrody konstrukcijos ir dél gelio buvimo ar nebuvimo (priklausomai nuo elektrodo

tipo).
Zi=Zs+ Zso + Z,; 1)

¢ia Z; — odos varza, Q; Z,, — elektrodo kontakto su oda varza, Q; Z, — elektrodo varza, Q; Z; —
bendra elektrodo varza, Q.

Daugumai EEG signaly gauti naudojami stiprintuvai turi Z;, 4m, lygia 100 MQ. MaZiausig varza
turintys elektrodai — gelio elektrodai, kuriy Z; Zemesné nei 100 kQ [20].

EEG signalg gali paveikti ir iSoriniai trikdZiai, tokie kaip:
— pradinis triuk§mas (angl. baseline noise), atsirandantis dél EEG jrangos judéjimo Kai juda pats
zmogus, kuriam atlickamas EEG signaly matavimas;
— Siluminis triukSmas, atsirandantis dél stiprinimo elektronikos ir odos elektrodo sgsajos trikdziy
[28].

Priimtina, kad iSoriniy trikdziy verté atliekant EEG matavimus turi biiti maziau nei 2 pVrms 1-100
Hz daznyje [18]. Pagal IEC80601 standarta medicininei jrangai priimtina iSoriniy trikdziy verté
daznyje nuo 0,5 iki 100 Hz yra 0,5 uVrms [18].

1.3. EEG poZymiy i$skyrimas

Sekantis po signalo apdorojimo einantis zingsnis — pozymiy iS§skyrimas. Vis dazniau tyréjams tenka
dirbti su dideliais duomeny kiekiais, ypa¢ siekiant apmokyti neuroninius tinklus. Dél to vienas i§
pagrindiniy pozymiy iSskyrimo tiksly — duomeny kiekio sumazinimas, neprarandant reikalingos
informacijos. Tai leidzia padidinti masininio mokymosi ir dirbtinio intelekto algoritmy efektyvy
naudojimg duomeny klasifikavime ir interpretavime [32].
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EEG pozymiai gali buti skirstomi j $ias grupes [14]:

— laiko domeno — apima signalo analiz¢ laiko atzvilgiu, leidziant kiekybiSkai jvertinti kaip
signalas keiCiasi laikui bégant; pavyzdziui, autoregresinis modeliavimas, Higuichi algoritmas
ar statistiniai pozymiai;

— daznio srities — $ie metodai tiria signalg pagal daznio turinj; pavyzdziui, galios spektrinis tankis
ar Furje transformacija;

— erdvinis domeno — apima EEG signaly erdviniy modeliy analize atsizvelgiant j elektrody
pozicijas ant subjekto.

Autoriai apibendrino informacija [61] ir savo tyrimuose pateiké EEG poZzymiams iSskirti ir
,Zmogaus-masinos* sgsajai valdyti nuo 2009 m. iki 2019 m. mokslinéje literatiroje apraSytus
metodus (Zr. 2 lentelg).

2 lentelé. Pozymiy i$skyrimo metodai, naudoti ,,zmogaus-masinos* sasajai valdyti ir iSanalizuoti mokslingje
literattiroje nuo 2009 m. iki 2019 m. [2]

Trikdzio tipas Publikacijy skai¢ius, vnt. | Dalis visumos, %
PSD (galios spektrinis tankis) 23 18
FT (Furje transformacija) 20 16
CSP (bendrieji erdviniai pozymiai) 18 14
WT (bangeliy transformacija) 8 6
Fraktalinés dimensijos 7 6
ICA (atskiry komponenty analizé) 7 6
AR (autoregresinis modeliavimas) 4 3
CCA (kanoninés koreliacijos analiz¢) 3 2
Unikalus algoritmas 3 2
Statistiniai poZymiai 3 2
Kita 10 8
Keli metodai naudojami kartu 13 10

Populiariausi metodai (zr. 2 lentele): PSD metodas, kuris apibiidina signalo stiprumo pasiskirstyma
daznio srityje ir FT (angl. fourier fransform) metodas, kuris i$skaido EEG signala | paprastesnius
komponentus.

1.4. EEG poZymiai pagal laiko sritj

Laiko srities pozymiy iSskyrimas 1§ EEG duomeny apima specifiniy signalo charakteristiky analizg
ir kiekybinj jvertinimg tiesiogiai laiko srityje.
1.4.1. Autoregresinis modeliavimas (AR)
Autoregresiniai modeliai yra grindZiami prielaida, kad praeities reikSmés turi jtakos dabarties
reik§méms. Sie modeliai remiasi tik praeities laikotarpio reik§miy analize, siekiant nuspéti dabartines
reikSmes. Tai tiesinis modelis, kuriame dabartinio laikotarpio reikSmeés yra praeities rezultaty suma,

padauginta i$ skaitinio koeficiento. Autoregresinio modelio numeris — tai skaicius praeities reik§miy,
kuriomis AR modelis remiasi prognozuojant biisimas reik§mes.
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Atliktame tyrime [6] buvo panaudotas autoregresinis modeliavimas pozymiams isskirti, siekiant is
EEG surinkty duomeny jvertinti vairuotojy nuovargj. Tyrime dalyvavo 43 subjektai nuo 18 iki 55
mety amziaus. EEG duomenys buvo surinkti prie§ subjektams atlickant vairavimo uzduotis ir po jy.
EEG duomenys palyginti tarpusavyje, norint nustatyti subjekty nuovargio lygi. Naudojant
autoregresini modeliavima pozymiy i$skyrimui neuroninis tinklas teisingai atpazino nuovargj 83,6
procenty atvejy [6].

Nuovargio atpazinimo tikslumas kito priklausomai nuo AR numerio (Zr. 11 pav.)
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11 pav. Tyrime naudoto autoregresinio modelio tikslumas [6]

Is§ 11 paveikslo galima matyti, kad AR modelis buvo efektyviausiais, kai rémési penkiomis
paskutinémis reikSmémis [28].

1.4.2. Signalo fraktaly analizavimas

Higuchi metodas, kurj suktiré Higuchi ir kt. [33], yra matematinés analizés metodas naudojamas
signalo fraktalams analizuoti. Sio matmens savoka naudojama, siekiant jvertinti sudétinguma arba
nereguliarumg modeliuose ir struktiirose, kurie yra i§ saves panaSis skirtinguose masteliuose.
Higuchi metodas ypa¢ naudingas signaly apdorojimo, neurologijos ir fizikos srityse, kur jis padeda
suprasti sudétingy sistemy dinamikg [33].

Sis metodas originalia duomeny serija laiko intervale paveréiant j keleta naujy duomeny serijy.
Kiekviena duomeny serija gaunama i§ originalios, pasirenkant taskus skirtingais intervalais. Tada Siy
naujy duomeny serijy skirtumas matuojamas pagal tam tikrg algoritming taisykle, apibrézta Higuchi,
kuri 1§ esmés jvertina, kaip matuojamos duomeny serijos skirtumas keiciasi priklausomai nuo
mastelio. Sis procesas kartojamas naudojant jvairius mastelius (matavimo intervalus). Fraktalinis
matmuo apskai¢iuojamas remiantis tuo, kaip Siy serijy skirtumas keiciasi priklausomai nuo intervalo
dydzio [33].

Fraktaly analizavimas gali buti taikomas subjekto skausmui identifikuoti. Mokslininkai parode, kad
naudojant §i metodg galima nustatyti ar subjektas jaucia skausma 84,2 proc. tikslumu. Sis tyrimas
taip pat parodé, kad skausmui identifikuoti didesniu kaip 80 proc. tikslumu uZtenka trijy elektrody

[34].
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1.4.3. Statistiniai poZymiai
Keli galimi statistiniai pozymiai EEG signalams analizuoti:

Vidurkis [35]:
— apraSymas — atspindi EEG signalo amplitudés viduting verte per tam tikrg laikotarpj;
— svarba — naudinga nustatant bendrg tam tikros smegeny srities aktyvumo lygj.

Standartinis nuokrypis [35]:
— apraSymas — variacijos kvadrato Saknis, atspindinti EEG signalo ver¢iy i$sibarstyma;
— svarba — padeda suprasti smegeny veiklos kintamuma.

Norma [36]:
— apraSymas — visy signalo amplitudés verciy kvadraty sumos Saknis;
— svarba — naudojama ligoms diagnozuoti, taikant masininio mokymaosi algoritmus.

Hjorth parametrai [37]:

— apraSymas — apima signalo aktyvuma, apibrézta kaip signalo variacija laike, ir judruma,
apibrézta kaip signalo daznio pokyti laike, bei sudétinguma, apibrézta kaip signalo panasuma
sinusoidei;

— svarba — suteikia jzvalgy apie signalo bangy formos sudétinguma ir dazniy charakteristikas,
naudingas charakterizuojant jvairias smegeny blisenas.

1.5. EEG poZymiai pagal daZnio sritj

Daznio srities EEG analizéje signalai transformuojami i§ laiko srities j daznio sritj, naudojant
matematinius metodus, tokius kaip Furjé transformacijg. Tai leidzia mokslininkams tirti galios
pasiskirstymg jvairiose dazniy juostos (pvz., delta, teta, alfa, beta, gama) EEG duomenyse, taip pat
naudinga identifikuojant kintancig veikla, suprantant smegeny biisenas ir diagnozuojant neurologines
bukles, atskleidziant dominuojanc¢ius daznius ir jy galig smegeny veikloje.

1.5.1. Furjé transformacija

Furjé transformacija — tai matematinis metodas, naudojamas i$skaidyti EEG signalg j paprastesnius
komponentus, tokius kaip dazniy juostos.

Furjé transformacija naudojama EEG skirstoma | greitgjg Furjé transformacija, (angl. fast fourier
fransform, FFT) ir diskretiné Furje transformacija (angl. discrete fourier transform, DFT).

FFT — greitas algoritmas DFT apskaiciuoti. Sie algoritmai yra naudojami sasajai tarp signalo laiko
domeno ir daznio domeno rasti. Dazniausiai §is metodas naudojamas jvairioms ligoms diagnozuoti:
— demencija diagnozuota 86,3 proc. tikslumu [38];
— epilepsijos priepuoliai diagnozuoti 98,47 proc. tikslumu (pozymiai iSskirti naudojant FFT ir
masininio mokymo algoritmus [39]).

1.5.2. Galios spektrinis tankis

Galios spektrinis tankis (angl. power spectral density, PSD) — apibiidina kaip signalo aktyvumas
pasiskirsto daznio srityje [41].
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Mokslininkai atlikto EEG signaly PSD skai¢iavimus, siekiant subjektams nustatyti pokycius teta,
alfa, beta ir gama dazniy juostose, atlickant kognityvines uzduotis, tokias kaip: trumpalaikés atminties
ar simboliy sekos atpazinimo testai. Buvo rasta, kad alfa, beta ir gama dazniy juostos reikSmingai
koreliavo su gerais testy rezultatais. Pradiniai EEG rodikliai ir teta dazniy juostos rodikliai atliekant
bet kokius kognityvinius testus nebuvo susij¢ su gerais testy rezultatais. [41]

Subjektai jsivaizdavo judéjimg pirmyn, atgal, j kaire, j deSine, taip pat vandenj, miega, maista, alkj.
Mokslininkai sieke atpazinti Siuos veiksmus i§ EEG duomeny. Tyréjai i§skyré EEG | smulkesnius
daznio komponentus naudodami greita Furjé transformacija, jie apskai¢iavo PSD kiekvienam i$ $iy
komponenty. Panaudodami masininj mokyma teisingi rezultatai buvo gauti vidutiniskai 72,5 proc.
atvejy [3].

1.6. PoZymiy iSskyrimas naudojant dekompozicija

Pozymiy iSskyrimas naudojant dekompozicija naudingas, nes leidzia vienu metu atlikti ir signaly
filtravima ir pozymiy i$skyrima. Pozymiy i$skyrimas naudojant dekompozicija veikia taip:

— signalas dekomponuojamas pasirinktu metodu;

— pasirenkamas norimas komponentas ar komponentai;

— atmetami nepageidaujami komponentai.

1.6.1. Bangeliy transformacija

Bangeliy transformacija jprastai skirstoma j dvi kategorijas: diskretiné bangeliy transformacija (angl.
discrete wavelet transform) ir nuolatiné bangeliy transformacija (angl. continuous wavelet
transform). Skirtumas tarp Siy transformacijy tas, kad diskretiné bangeliy transformacija taikoma tik
nustatytais intervalais ir nustatyta iteracijy kiekj, tuo tarpu nuolatiné bangeliy transformacija taikoma
visiems jmanomiems taSkams. D¢l Sios priezasties diskretiné bangeliy transformacija naudojant
kompiuterine jranga apskaiciuojama greiciau.

Bangeliy transformacija (angl. wavelet transform) — matematinis jrankis, naudojamas signaly
signalams skirtinguose masteliuose ar rezoliucijose analizuoti ir apdoroti. Skirtingai nuo tradicinés
Furjé transformacijos, kuri skaido signala j jo sudedamasias sinusoides, bangeliy transformacija
dekomponuoja signalus j bangeles — maZzas bangas, kurios auga ir nyksta per ribota laiko tarpa (zr.
12 pav.).

T X; s Xi(k

LP X;' HP Xf,(k)

> - o X3, (k)

x(n) HP +X2, (k)
v - X, ()

12 pav. Bangeliy transformacija atvaizduota grafiskai [42]

Bangeliy transformacija suskirsto signalg x, j signaly serijg x,[XY, XN, X1, ..., X%], naudojant
auksta filtra (angl. high pass), kuris 12 paveiksle pazymeétas kaip ,,HP*, ir zema filtra (angl. low pass),
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kuris 12 paveiksle pazymétas kaip ,,LP“. Zemo filtro reik§més kinta priklausomai nuo skaliavimo
arba vidurkio funkcijos. Tuo tarpu auksto filtro reik§més kinta priklausomai nuo naudojamos
bangelés funkcijos [42].

Mokslininkai naudojo bangeliy transformacijg akiy mirksniams aptikti. Tai buvo daroma pritaikant
DWT metoda EEG signalams ir naudojant neuroninj tinkla rezultatams analizuotis. Siuo biidu akiy
mirksniai buvo atpazinti 99,414 procenty tikslumu per 0,0209 sekundes [43].

1.6.2. Empirinis rezimy skaidymas

Empirinis rezimy skaidymas (angl. empirical mode decomposition, EMD) — tai metodas, naudojamas
sudétingam signalui skaidyti j jj sudarancias dalis, vadinamas budingomis rezimo funkcijomis (angl.
intrisic mode functions, IMF).

IMF turi tenkinti tokias salygas: funkcijos virStniy / jduby skaicius ir nulio asies kirtimy skaicius turi
buti lygus arba skirtis daugiausiai vienetu. Bet kuriame taSke intervalo apibrézto tarp funkcijos
vir§tiniy / jduby reik§miy vidurkis turi bati lygus nuliui [44].

— vietiniy ekstremumy nustatym0 procesas — pirmiausia naudojant EMD nustatomos visos
signalo virSiines ir jdubos (zr. 13 pav.);

— sijojimo procesas — iteracinio proceso metu isfiltruojamas auksciausio daznio komponentas;
apima vietiniy ekstremumy identifikavima ir jy sujungima, sukuriant ,,apvalkalg® (zr. 13 pav.),
kurio vidurkis atimamas i$§ pradinio signalo, palickant Zemesnio daznio komponents;

— kartojimo procesas — Sie veiksmai kartojami tol, kol likusiame signale nebelieka ekstremumy
ir i§pildytos IMF salygos.

Po duotos garsinés komandos subjektas jsivaizduoja judéjima, o tyréjai tuo tarpu duoda komanda
iSoriniam skeletui judéti. Gauti EEG duomenys buvo analizuojami EMD ir ,,Butterworth* filtru.
Tuomet buvo panaudotas algoritmas, gebantis nustatyti kada subjektas pradeda jsivaizduoti judéjima.
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13 pav. Empirinio rézimy skaidymas atvaizduota grafiskai [44]

Pirmo subjekto EMD iSanalizuotuose duomenyse jud¢jimo pradzia buvo aptikta per 0,111 + 0,224 s
tuo tarpu naudojant ,,Butterworth* filtrg per 0,165 + 0,292 s [45].
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1.6.3. Nepriklausomy komponenty analizé

Nepriklausomy komponenty analizé (angl. independent component analysis, ICA) — tai metodas
individualiems signalams i§ daugialypiy signaly i$gauti. Sis metodas yra veiksmingas kai signalai
blina sugeneruoti skirtingy Saltiniy (zr. 14 pav.). Metodas gali biiti taikomas, i$pildZius tam tikras
salygas [47].

— signaly Saltiniai turi baiti statistiskai vienas nuo kito nepriklausomi; tai reiskia, kad biitina turéti

du vienas nuo kito nepriklausomus signalus s; ir s,, kitaip tariant, informacija apie signalg s;
nesuteikia informacijos apie signalg s,, ir atvirks¢iai [47];

— individualts signalai turi ne gausinj pasiskirstyma; gausiniy reik§miy i§ esmés yra nejmanoma

atskirti naudojant ICA metoda [47];

— egzistuoja galimybé¢ invertuoti daugialypio j€jimo signalo matrica; tai i§ esmés reiskia, kad yra

matematinis sprendimas, kuris leidZia atskirti komponentus s i$ sumaiSyty signaly X [47].

14 paveiksle parodyti du signalai s, ir s, apjungti signalai x; bei x,, ir i§skai¢iuoti signalai s; bei s,,
naudojant ICA metoda.

Orgimalus signales = s1 » Sumaisytes signalas * x1
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14 pav. ICA metodo veikimo pavyzdys [47]

ICA metodas buvo naudojamas prie§ tai minétame tyrime. ICA algoritmas naudojamas trikdziams,
tokiems kaip akiy judesiai, Sirdies ritmas ir t. t., pasalinti [22].
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Si metoda naudojant pozymiams i§skirti ir gautus duomenis apdoroti naudojant neuroninius tinklus,
galima i$ karto pagalinti visus trikdzius. Toks procesas analizuotas tyrime [46] (zr. 3 lentele). Siame
tyrime buvo pritaikytas ICA algoritmas ir i$skirti pozymiai buvo klasifikuoti naudojant neuronius
tinklus: SVM (angl. support network Mzmachine ) ir ANN (angl. artificial neural network) [46]. Siy
tinkly rezultatus patikrino patys tyréjai ir jvertino jy tiksluma. Rezultatai parodyti 3 lenteléje.

3 lentelé. ICA metodo taikyto trikdziams $alinti rezultatai [46]

TrikdZio tipas SVM tikslumas, % | ANN tikslumas, %
Akies mirksnis 100 100

Horizontalus akies judesys 94,81 93,51

Sirdies diiziai 96,7 93,51

Kiti 96,53 90,68

Nervy signalai 96,31 98,1

I$ gauty rezultaty lenteléje 3 matoma, kad SVM pasalino trikdzius efektyviau nei ANN.
1.6.4. Erdvinés srities poZymiy iSskyrimas

EEG erdvinés srities pozymiy iSskyrimas identifikuoja informacija i§ EEG signaly, remiantis jy
pasiskirstymu tarp matavimo tasky (elektrody pozicijy ant galvos odos). Erdvinés srities pozymiy
tikslas yra surasti kaip skirtingos smegeny sritys sgveikauja tarpusavyje.

CSP (angl. common spatio-spectral pattern) algoritmas — naudojamas subjekto vaizdy vizualizacijai
atpazinti [4].

Pagrindinis CSP tikslas — pagerinti signalo ir triuk§mo santykj dviem skirtingiems matavimo taSkams.
Vienas matavimo tasko rezultatas lyginamas su kito matavimo tasko rezultatu, randant panasumg ir
skirtuma.

CSP algoritmas turi jvairiy variacijy, tokiy kaip [4]:
— SCSP (angl. sparse common spatial pattern);
— TRSCP (angl. target-related spatial component pattern);
— R-CSP (angl. regularized spatial component pattern);
— CSSP (angl. common spatial component pattern);
— FBCSP (angl. filter bank spatial somponent pattern).

Mokslininkai atliko tyrima, kuriame 7 subjektai jsivaizdavo kairés / desinés kojos ir rankos judéjima
priklausomai nuo duotos komandos ekrane. Naudotas pozymiy iSskyrimo algoritmas CSP ir jo
variacijos, o gauti rezultatai klasifikuoti naudojant SVM (angl. support vector machine) algoritma.
Rezultatai parodé, kad CSP, SVM atpazino veiksma sékmingai 76,96 proc. atvejy, tuo tarpu SCSP —
78,43 proc., TRSCP — 77,09 proc., R-CSP — 75,29 proc., CSSP — 82,00 proc., FBCSP — 85,64 proc.

[4].
1.7. EEG pozymiy klasifikavimas

Naudojant maSininio mokymosi algoritmus, EEG signalai pagal jy charakteristikas gali buti
apdorojami ir klasifikuojami j jvairias klases. Dazniausiai naudojami algoritmai ,,zmogaus-masinos
sasajoje pateikti 4 lenteléje.
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4 lentelé. EEG signaly klasifikacijos metodai naudoti ,,zmogaus-masinos* sgsajai valdyti ir iSanalizuoti
mokslingje literattiroje nuo 2009 m. iki 2019 m. [2]

Trikdzio tipas Publikacijy skai¢ius, vnt. | Dalis visumos, %
LDA (tiesiné diskriminantiné analizé) 23 31
SVM (pagalbiniy vektoriy masina) 20 21
CNN (konvoliucinis neuroninis tinklas) 18 4
Naivus Bayeso algoritmas 8 4
Atsitiktinio miSko 7 3
ANN (dirbtinis neuroninis tinklas) 7 3
DBN (giliy jsitikinimy tinklas) 4 2
Gausinio maisyto modelio 3 2
Artimiausio Klasterio metodas 3 2
Kita 3 11
Keli metodai naudojami kartu 13 17

I$ 4 lenteléje pateikty duomeny galima matyti, kad populiariausi metodai: LDA, SVM ir CNN.
1.7.1. Tiesiné diskriminantiné analizé

Tiesinés diskriminantinés analizés (angl. linear discriminant analysis, LDA) algoritmo tikslas —
sugrupuoti duomenis erdvéje turinCioje maziau dimensijy. Trys pagrindiniai zingsniai [48]:
— pirmame zingsnyje apskai¢iuojamas skirtingy duomeny klasiy atskiriamumas (t. y. duomeny
taskai suskirstomi j klases pagal atstumg vienas nuo kito ir skai¢iuojami $iy atstumy vidurkiai);
— antrame zingsnyje skaic¢iuojamas atstumas tarp kiekvienos individualios klasés atstumy, tarp
tasky vidurkio ir kiekvieno tasko;
— tre¢iame Zingsnyje duomenys grupuojami taip, kad atstumas tarp skirtingy klasiy tasky biity
maksimaliai didelis, 0 atstumas tarp tos pacios klasés tasky biity minimalus.

Atliktas tyrimas EEG signalams, atsirandantiems kai judinama kaire / de$iné ranka, atpazinti (zr. 5
lentele) [50].

5 lentelé. LDA algoritmo efektyvumo palyginimas su kitais metodais[50]

Metodas ApEn-SVM CSP-SVM FFT-SVM CSP-LDA
Atpazinimo efektyvumas, % 43,06 47,85 75 80

5 lenteléje pirmoje eilutéje pavadinimu ,,Metodas‘ per briksnelj i$skirti trumpinai. Pirmas trumpinys
— tai metodas, kuris buvo naudojamas pozymiams i$skirti, 0 antrasis trumpinys — tai metodas, kuris
buvo naudojamas duomenims klasifikuoti. IS gauty duomeny matyti, kad CSP metoda taikant
pozymiams i$skirti, o LDA metoda jiems klasifikuoti, EEG signalai susij¢ su individualia ranka buvo
atpazinti efektyviausiai [50].

1.7.2. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network, CNN) — tai neuroninio
mokymo biidas naudojamas EEG informacijai klasifikuoti [49].

CNN budinga architektiira [49]:
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1. Konvoliuciniai sluoksniai. Konvoliucinis sluoksnis yra CNN veikimo pagrindas. Konvoliucinis
sluoksnis susideda i$ keliy ypatybiy Zemélapiy. Kiekvienas to paties ypatybiy Zemélapio neuronas
naudojamas informacijai is pries tai esanc¢io ypatybiy zemélapio iSgauti.

2. ,,ReLU* sluoksnis (angl. rectified linear unit). Po kiekvienos konvoliucijos operacijos pritaikoma
tiesing reliatyvumo funkcija f j¢jimui X, t. y. tokia kaip f(x) = tanh (x) ar f(x) =1 —e™™.

3. Suliejimo sluoksniai. Sujungimo sluoksnis naudojamas, sickiant sumazinti ypatybiy zemélapiy
dydi ir pagreitinti informacijos apdorojima.

4. Visiskai sujungtas sluoksnis. Neuronai visiS8kai sujungtame sluoksnyje turi ry$j su Vvisais
neuronais ankstesniame sluoksnyje. Jy iSvestis apskai¢iuojama atlickant matricos daugybg, prie
kurios pridedamas svoris.

Vienas i§ CNN panaudojimo buidy — atpazinti ar subjekto EEG duomenys anomaliis indikuojant, kad
subjekto sveikatos biiklé néra gera. Mokslininkai pasieké 79 proc. tikslumg po 18 mokymo iteracijy
[55].

Dar vienas i§ CNN panaudojimo biidy — nuovargio atpazinimas. 10 subjekty 22—-26 mety amziaus 90
minuciy vairavo stimuliatoriuje. 90 proc. surinkty duomeny buvo naudojama CNN apmokyti, likusi
dalis — jiems testuoti. Antrame eksperimente buvo testuojama su duomenimis i§ kitos duomeny
rinkimo sesijos (zr. 6 lentele) [51].

PSD + SVM — naudotas PSD metodas pozymiams isskirti ir SVM tinklas gautiems rezultatams
interpretuoti. CSP + SVM — naudotas CSP metodas pozymiams i$skirti ir SVM tinklas gautiems
rezultatams interpretuoti. CNN-1 — tai keturiy sluoksniy tinklas, skirtas erdviniams pozymiams
analizuoti. CNN-2 — tai tinklas, skirtas EEG veikla vairuojant atpazinti. LSTM — tai pasikartojanéio
neuroninio tinklo (RNN) variacija. CFCNN — mokslininky sitiloma CNN variacija [51].

6 lentelé. Nuovargio atpazinimas vairuojant [51]

Metodas 1 eksperimentas, Tikslumas, % 2 eksperimentas, tikslumas, %
PSD+SVM 71,35+7,45 68,62 + 8,83
CSP+SVM 74,56 + 6,88 72,28 +7,14
CNN-1 90,84 + 3,02 88,16 + 6,79
CNN-2 95,11 +2,24 92,79 + 3,27
LSTM 92,17 +£ 4,62 89,15+ 6,79
CFCNN 98,25+ 0,58 96,89 £ 1,21

IS 6 lenteléje pateikty duomeny galima spresti, kad CNN tipo tinklai pranasesni uzZ SVM tipo tinkla
atpaZzjstant nuovargj, nes tiksliausius rezultatus pateikes tinklas — tai mokslininky sitilomas CFCNN,
0 antras pagal tikslumg — CNN-2 [51].

1.7.3. Giliy jsitikinimy tinklas

Giliy jsitikinimy tinklas arba DBN (angl. deep belief network) — tai eilé tarpusavyje suristy apriboty
Bolcmano masiny arba RBM (angl. restricted boltzmann machine) [52].

Skirtumas tarp jprasty Bolcmano masiny ir RBM yra tas, kad RBM neleidzia rysiams buti tarp to
paties sluoksnio neurony. Kitaip tariant, neuronai gali biiti jungiami tik tarp skirtingy sluoksniy. Sis
apribojimas leidzia RBM mokytis grei¢iau nei jprastai Bolcmano masinai [53].
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Bolcmano masina — tai asimetriskai susiety neurony tinklas, kurj sudaro matomas ir keli paslépti
sluoksniai. Bolcmano masinoje matomi ir paslépti sluoksniai, kurie tarpusavyje sujungti. Svoriali,
kurie nusako rysio stiprumga tarp dviejy modelio neurony, modelyje nusako koreliacijai tarp jy [53].

Mokslininkai panaudojo DBN, siekiant atpazinti kada subjektas jsivaizduoja kairés / deSinés rankos
judesius. Didziausias tikslumas buvo pasiektas kai DBN turéjo 6 sluoksnius, jis buvo lygus 95,01
proc. Tyréjai pastebéjo, kad padidinus sluoksniy skaiciy, pvz., 6 ir daugiau, tikslumas pradéjo mazéti

[5]

Tyréjai taip pat, pirmiausia, bandé i§ EEG i8skirti pozymius, naudojant tokius metodus kaip DWT,
CSP, PSD ir t. t, o véliau jau taikyti DBN. Taciau visais atvejais rezultaty tikslumas buvo mazesnis
nei 90 proc. [5].

Dar vienas i§ DBN panaudojimo biidy — emocijy atpazinimas. Mokslininkai panaudojo DBN
emocijoms atpazinti, pasiektas 86,08 procenty atpazinimo tikslumas [57].

1.7.4. Pasikartojantis neuroninis tinklas

Pasikartojantis neuroninis tinklas arba RNN (angl. recurrent neural network) — tai bet koks tinklas,
turintis ciklg savo rysiy struktiiroje, kas reiskia, kad kai kuriy elementy verté tiesiogiai ar netiesiogiai
priklauso nuo paties elemento ankstesniy i§vesciy kaip jvesties [54]. Problema su tradiciniais RNN
yra ta, kad RNN struktiira gali daryti jtaka tik paskutinéms 10 iteracijy [56]. Siai problemai i§spresti
buvo sukurta $io tinklo variacija su papildoma dalimi LSTM (angl. long short term memory), kuri
jsimena buvusias reikimes. Sio tinklo struktiira gali jtakoti paskutines 1 000 iteracijy [56]. Tinklo
atminties celé pavaizduota paveiksle zemiau (zr. 15 pav.).

[3¢jimas | kita
GriZtamieni ry%iai slouksnj
-

15 pav. LSTM tinklo atminties celés schema [56]

31



15 paveiksle h(x) — sigmoidiné funkcija; y;,, ir v, — reguliuoja jraSymg ir informacijos perdavimg
1 / i$ atminties celés. CEC — tai celés dalis, kurioje jraSyta atmintis, ir kurios vidiné reikSmeé
apskai¢iuojama sudauginus g(x) ir y;,.

Mokslininkai panaudojo LSTM tinklg emocijoms klasifikuoti, pasiektas 91,08 proc. tikslumas. Tuo
tarpu tokie tinklai kaip DBN pasieké 86,08 proc. ir SVM — 83,99 proc. tikslumus [57].

1.7.5. Pagalbiniy vektoriy masina

Pagalbiniy vektoriy masina (angl. support vector machine, SVM) — tai algoritmas, kuris veikia
ieSkodamas plokStumos, atskirian¢ios skirtingy klasiy duomeny taskus. Pagalbiniai vektoriai yra
duomeny taskai, esantys arciausiai plokStumos. Ribos paklaida apskai¢iuojama $iy taSky atzvilgiu
[58].

Ribos paklaida yra tarpas tarp plokStumos ir artimiausiy kickvienos klasés duomeny tasky. SVM
siekia maksimaliai padidinti §j tarpa, kad padidinty modelio Klasifikavimo galimybes. Didesnis tarpas
siejamas su mazesniu Klasifikavimo klaidy kiekiu [58].

Vienas i§ SVM panaudojimo biidy yra zmogaus i§ EEG duomeny atpazinimas. Mokslininkai
panaudojo LSTM neuroninj tinklg pozymiams i§ EEG ir ,,FaceNet“ duomeny bazés apjungty
duomeny i$skirti. Sie duomenys buvo klasifikuoti naudojant SVM. Neuroninis tinklas sékmingai
atpazino subjekta 97,87 proc. karty. Sie rezultatai buvo palyginti su kitais tyrimais atliktais tuo pac¢iu
tikslu. CNN tinklas sékmingai atpazino subjekta 97,6 procentu karty, 0 ANN (angl. artificial neural
network) — 95,1 procenty karty [59].

1.7.6. Tinklas su pasiprieSinimu

Tinklas su pasiprieSinimu (angl. generative adversarial networks, GAN) arba neuroninis tinklas su
pasiprieSinimu susideda i$ dviejy atskiry neuroniniy tinkly. Tinklo, kuris generuoja rezultatus ir
tinklo, kuris juos diskriminuoja. Pirmasis tinklas yra apmokomas kurti naujus netikrus rezultatas is
apmokymo duomeny, o antrasis tinklas tikrina ar gauti rezultatai yra tikri ar ne. Tikslas — apmokyti
generuojantj tinkla taip, kad jo kuriami netikri rezultatai biity neatskiriami nuo tikry rezultaty [60].

Vienas i§ GAN tinklo panaudojimo budy — prognozuoti biisimus EEG duomenis, juos palyginti su
esamais ir nustatyti, ar subjekto biuiklé yra normali. Mokslininkai sieké nustatyti ar vairuotojas yra
mieguistas, pavarggs ir ar jo sveikata yra gera (Zr. 16 pav.).

Prognozuoti duomenys

Surinkti EEG

Numatytas veiksmas
R

Prognozét+———>

T WA lt.'. ‘r (
yn "-"‘“‘;“l'"l ", " {:;;
GAN modelis "

—_— N Siunéiamas perspéjimas
vairuotojui

16 pav. Vienas i§ GAN tinklo panaudojimo bady [7]
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GAN tinklo sugeneruoti duomenys buvo lyginami su prognozuotais duomenimis. Jeigu duomeny
nesutapimas nepakankamas, laikoma, kad vairuotojo buklé yra anomali ir duodamas perspéjimo
signalas [7].

Mokslininkai $iam tikslui naudojo modifikuota WGAN (modifikuotas GAN tinklas, kurio
generatorius yra TCN) ir ,,forGAN“ (modifikuotas GAN tinklas, kurio generatorius yra RNN) tinkla.
Rezultatams jvertinti naudotas MASE (angl. mean obsolute scaled error) metodas. Gauti rezultatai
(zemesnis rezultatas reiskia maziau klaidingy prognoziy): ,,forGAN®“ — 1001422, WGAN -
0,776666.
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2. AKkiy mirksniuy, judesiy ir biiseny aptikimas

Sios, eksperimentinés, dalies tikslas yra surasti efektyvius metodus, leidzianéius panaudoti elektrine
veikla nuskaityta, naudojant EEG jranga, valdymui. Siuo tikslu EEG duomenys gali biiti panaudoti
jvairiai, tokiais tikslais kaip judesiams, emocijoms ar nuovargiui atpazinti. Specifiniu atveju buvo
parinkta akiy sukelta veikla kaip tyrimo objektas.

Akiy judesiai ir mirkséjimai generuoja elektrinius signalus, kuriuos galima interpretuoti kaip valdymo
komandas jvairiose sistemose, pavyzdziui, nejgaliyjy pagalbinése technologijose ar zmogaus ir
kompiuterio sgsajose. Tam pasitelkiami signaly apdorojimo metodai, tokie kaip Hjorth parametry
skaic¢iavimas ar nepriklausomy komponenty analizés (ICA) metodai.

2.1. Duomeny surinkimas ir apdorojimas

Priverstiniy akiy mirksniy aptikimas yra uzduotis kuriant zmogaus ir kompiuterio sgsajas. Skirtingai
nei spontaniniai mirksniai, priverstiniai mirksniai atliekami sgmoningai, tod¢l jie gali buiti naudojami
kaip valdymo signalai jvairiose interaktyviose sistemose. Tokia technologija gali buti pritaikoma
alternatyvioms komunikacijoms ar vartotojo sgsajoms valdyti.

EEG signalams nuskaityti naudota ,,Neurotechnology* gamybos EEG matavimy jranga ,,BrainAccess
MINI“ kartu su ,,BrainAccess CAP 3.0“. Sio prietaiso techniniai duomenys pateikti 7 lenteléje.

EEG kepuré ,,BrainAccess CAP 3.0° turi 34 pozicijas, kuriose gali biiti prijungti elektrodai. Sios
pozicijos iSdéstytos 10-20 sistema (t. y. atstumas tarp elektrody, kuris iSreikStas procentais nuo
zmogaus kaukolés perimetro).

7 lentelé. EEG matavimo prietaiso ,,BrainAccess MINI“ techniniai duomenys [61]

Parametras Reik§mé
Komunikacijos tipas ,,Bluetooth* 4.2 (BLE)
Kanaly skai¢ius 8 + atskaitos kanalas
Matavimo daznis 250 Hz

[éjimo rezoliucija 24 bit

Jtampa 4500 mV

Jungties tipas ,Ultra-Mini RF*
Akselerometro asys 3

Akselerometro matavimo daznis 50 Hz

Akselerometro matavimo rezoliucija 10 bit

Pirmas bandymas buvo vykdomas su 1 subjektu (27 m. amziaus vyras) 60 s. Subjektas atliko
31 priverstinj akiy mirksnj 10 mirksniy intervalais. Naudotos elektrody pozicijos ,,F3%, ,,F4*, ,,C3%,
,C4%, P3¢ P4« | O1%, , 02 Atskaitos elektrodai ,,Fp1*ir ,,Fp2* (zr. 17 pav.).

LEpleir,,Fp2*yra pozicijos, kurios naudojamas kaip atskaitos taskai, nes Siose vietose yra geriausiais
subjekto ir elektrodo kontaktas. Visi nuskaitomi EEG signalai yra iSreiksti kaip Siy pozicijy ir
specifinio elektrodo skirtumas.
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»F3%, Ir ,F4“ —tai artimiausios galimos elektrody pozicijos prie akiy. ,,O1 ir,,02* —tai yra pozicijos,
kuriose elektriné veikla, sukelta akiy, matoma ryskiausiai [63]. ,,C3%, ,,C4*, ,,P3*, ,,P4* — pozicijos,

apimancios likusias smegeny Sritis .

17 pav. EEG elektrody pozicijos pagal 10-20 sistemg [62]

Matavimy rezultatai pateikti 18 paveiksle.
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18 pav. Nuskaityti EEG duomenys, pirmas bandymas

Atlikta $iy gauty duomeny (zr. 18 pav.) FFT analizé ir patikrinta, kaip EEG duomenys pasiskirsto
dazniy spektre (zr. 19 pav.). I§ 19 paveikslo matyti, kad ties 50 Hz ir 100 Hz riba fiksuojamas
reiSkinys gali biti sukeltas jrangos 50 Hz daznio ir jo 100 Hz harmonikos.
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19 pav. EEG duomeny dazniy pasiskirstymas, atvaizduotas naudojant Furjé transformacija
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Siekiant isfiltruoti signalus, ateinancius ne i§ smegeny elektrinés veiklos, buvo panaudotas juostinis
1,5-45 Hz filtras (angl. bandpass). Panaudojus juostinj filtra ties 50 Hz matomos didesné nei 0,01
amplitudés virSiine, dél Sios prieZasties ties 49,8—50,2 Hz jpjovos filtras, kuris papildomai filtruoja
juostinio ,,bandpass “ filtro nenufiltruota daznj (zr. 20 pav.).

IS 20 paveikslo galima patyti, kad ties 50 Hz nebéra aktyvumo signale.
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20 pav. EEG duomeny dazniy pasiskirstymas isfiltravus daznius, atvaizduotas naudojant Furjé

transformacija

Moksliné literatiira teigia, kad EEG signalai, registruojami tiriant smegeny elektring veikla,
pasiskirsto nuo 1,5 Hz iki 45 Hz dazniy diapazone [19]. D¢l Sios priezasties sickiama nufiltruoti visus

kitus daznius. I$filtruoti EEG signalai pavaizduoti 21 paveiksle.
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21 pav. Pirmo bandymo nuskaityti EEG duomenys po filtravimo

IS paveikslo 21 galima matyti vizualiai panasSios struktiiros tris ,deSimties virStiniy, pasikartojancias
serijas. Sis rezultatas yra panasus j subjekto atliktus akiy mirksnius bandyme.

2.2. Priverstiniy akiy mirksniy aptikimas

Moksling literatiira teigia, kad priverstiniy akiy mirksniy amplitudé (0—650 pV [25]) yra didesné
palyginti su kity EEG signaly amplitude (45-100 pV [25]). Taigi teoriskai aptikti akiy mirksnius
uztekty aptikti vir§tnes, kurios virSija nustatyta riba.

D¢l Sios priezasties, siekiant iSskirti valdymo signalus i§ EEG duomeny, buvo identifikuojamos
vir§tinés, kuriy amplitudés aptikimo riba buvo nustatyta kaip dvi standartinés deviacijos nuo bendro
duomeny vidurkio (Zr. 22 pav.).

Akiy mirksniai pasizymi tiek pozityvia, tiek negatyvia virStne ir trunka nuo 50 iki 500 milisekundziy
[23]. Taigi analizuojamuose duomenyse turéty biti 31 pozityvi ir 31 negatyvi vir§iné, taip pat ne
daugiau kaip viena vir§iiné per 50 ms. Gauti rezultatai pateikti 8 lenteléje.

8 lentelé. Gauti akiy mirksnius indikuojanciy vir§uniy kiekiai atliekant pirmg bandyma

Kanalas »F3% | LF4% | ,C3% | ,,C4¢ »P3¢ »P4 | ,,01¢ 5,02
Pozityvios vir§anés 35 30 31 37 35 29 35 21
Negatyvios vir§anés 28 35 37 33 38 33 37 38

I 8 lentelés galima matyti, kad né viename kanale neiSpildyta salyga: 31 pozityvios ir 31 negatyvios
virstinés. Taip pat vir$iiniy skaiCius, pozicija ir amplitudé tarp kanaly skiriasi. Siekiant sukurti
valdymo aplikacija naudojant Siuos signalus, biitina aptikti akiy mirksnius kuo tiksliau. Taigi,
siekiama palyginti gautus rezultatus su alternatyva amplitudés aptikimo ribos metodui.
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Pozityvios virsiinés: 35, Negatywos virsinés: 28 Pozityvios virsinés: 30, Negatywos virsines: 35
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22 pav. Akiy mirksniy vir§tniy aptikimas, pirmas bandymas

Didziausias akiy mirksniy sukeltas elektrinis aktyvumas matomas 1,5—12 Hz dazniy juostoje. D¢l to
akiy mirksnius galima aptikti, skai¢iuojant Sios dazniy juostos signalo PSD laikui bégant. PSD — tai
metodas, kuris parodo dazniy juostos energija signale. Taigi, naudojant Welch metoda, buvo
apskaiciuotos PSD vertés laike 1,5-12 Hz daZniy juostai (Zr. 23 pav.).

Akiy mirksniy aptikimo riba, nustatyta kaip viena standartiné¢ deviacija nuo bendro duomeny
vidurkio, yra pazyméta zalia briksnine linija. Aptiktos vir§iinés pazymétos raudonu ,x“. Gauti
virsiniy skaiciai (Zr. 23 pav.): ,,F3“—24; F4“ - 31; C3-30; ,,C4*“ - 33; ,,P3*“ - 26; ,,P4“ - 31; ,,01*
—-29;,,02“-31.

Rasty virstiniy pozicija, amplitudé ir skaiCius tarp skirtingy kanaly skiriasi (zr. 23 pav.). Norint
panaudoti $ig informacija valdymui, buvo siekiama gauti vieningg akiy mirksniy skai¢iy. Akiy
mirksniy vir§tinés jprastai matomos per visus kanalus, tod¢l buvo skai¢iuota bendra 1,5-12 Hz dazniy
juostos PSD visiems kanalams (Zr. 24 pav.).

Buvo aptiktos 33 virSiinés, kai subjektas atliko 31 akiy mirksnj (zr. 24 pav.). IS Sio rezultato galima
spresti, kad skaiCiuojant bendra 1,5-12 Hz daZniy juostos PSD, randamas tikslesnis akiy mirksniy
skaicius, palyginti su amplitudés aptikimo ribos metodu (zr. 22 pav.), kuris randa nuo 21 iki 38 akiy
mirksnius indikuojancias virsiines tarp EEG kanaly.

Analizuojant bendrg 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD, rasti 2 klaidingi teigiami signalai. Todé¢l, sieckiant
rasti efektyvesnj biida priverstiniams akiy mirksniams aptikti, tiems patiems EEG duomenims
nagrinéti panaudotas ICA (angl. independent component analysis) metodas. Tai metodas, kuris
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isskiria informacija pagal jos 3altinius. Siuo atveju akys veikia kaip atskiras $altinis, kurio signalus
siekiama identifikuoti.
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23 pav. Pirmo bandymo EEG duomeny 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD visuose kanaluose

le-8 Bendra visy kanaly PSD 1,5 - 12 Hz
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24 pav. Pirmojo bandymo visy EEG kanaly 1,5-12 Hz daZniy juostos PSD suma

Kiekvienam iSskirtam ICA komponentui buvo skai¢iuojama 1,5-12 Hz daZniy juostos PSD, o

mirksnio aptikimo riba nustatyta kaip viena standartiné deviacija nuo bendry duomeny vidurkio (Zr.
25 pav.).

Vizualiai j elektring veiklg sukeltg akiy, panasiausias ICA komponentas pirmame bandyme buvo
treéiasis komponentas, t. y. komponentas, turintis virStines, kurios panasiausios j tris intervalus po 10
priverstiniy akiy mirksniy bei vieng papildoma akiy mirksnj pabaigoje. Siame komponente buvo
aptiktos 30 priverstinius akiy mirksnius indikuojanéiy virtiniy (zr. 25 pav.). Sis rezultatas yra
tikslesnis lyginant su rezultatais nenaudojant ICA metodo, kai buvo aptiktos 33 virsiinés.
Suskai¢iavus ICA, gaunama tiek atskiry komponenty, kiek buvo naudojama atskiriems signalams,
Siuo atveju kanalams, skaiciuoti. Vizualiai koreliacijg tarp akiy mirksniy ir atitinkamo ICA
komponento galima pastebéti, tac¢iau valdymui to nepakanka. Norint panaudoti §j algoritmg valdymui,
reikia automatiskai aptikti ICA komponenta, atitinkantj akiy judesiy sukelta elektrine veikla.
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25 pav. Pirmo bandymo EEG duomenys pritaikius ICA metoda ir suskai¢iavus PSD

Siekiant rasti metoda, kuriuo biity galima aptikti reikiamg ICA komponentg, atliktas bandymas
skaic¢iuojant kiekvieno ICA komponento kurtoze (akies judesiy komponentai linke turéti auksta
kurtozés verte (>3), nes pasizymi tuo, kad yra reti (20 karty per minute) ir turi didel¢ amplitude (0—
650 uV [25]), dél to jy pasiskirstymas stipriai ne-gausinis.) ir vidutiné Pearsono koreliacija su
i$filtruotu EEG signalu 1,5-12 Hz dazniy juostoje, kurioje akiy veikla rySkiausia (Zr. 9 lentelg).

9 lentelé. Gauti kurtozés ir koreliacijos rezultatai

ICA komponento Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8
Kurtozé 1,0975 | 0,7109 | 2,3808 | 1,8628 | 3,1915 | 2,2409 | 0,2987 | 6,5393
Pearsono koreliacija 0,0697 | 0,0242 | 0,7767 | 0,0740 | 0,0299 | 0,0299 | 0,0762 | 0,0444

IS 9 lentelés galima matyti, kad ICA komponentas, su elektrine veikla sukelta akiy, turi didziausig
Pearsono koreliacija su filtruotais EEG signalais, tuo tarpu Sio komponento kurtozés verté néra
kraStutine.

Siekiant iSvengti nereikalingy valdymo signaly, reikia atpazinti tik tuos akiy mirksnius, kuriais
subjektas samoningai siekia perduoti valdymo komanda. Akiy mirksniai gali buti klaidingai
interpretuojami kaip valdymo signalai, nes zmogus gali juos atlikti nesgmoningai, be ketinimo
inicijuoti veiksma.

Taigi, kad biity iSvengta situacijy, kai atsitiktinis akiy judesys ar mirksnis aktyvuoja valdymo
veiksma, valdymo komandos turéty biiti interpretuojamos tik tada, kai subjektas atlieka ne viena, o
serijg akiy judesiy ar mirksniy. Tuo tikslu buvo jgyvendintas kitas bandymas, kai subjektas atliko
mirksnius be pauziy — serijomis.

Subjektas atliko mirksniy serijas be pauziy: 3 kartus po 2 mirksnius; 3 kartus po 3 mirksnius; 3 kartus
po 4 mirksnius; 2 kartus po 5 mirksnius. I3 viso buvo atlikti 37 akiy mirksniai. Siuo bandymu taip pat
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buvo siekiama patikrinti, kaip anks¢iau minéti metodai veikia, kai tarp mirksniy néra pauziy,
naudojant tik amplitudés ribos aptikimo metodag (zr. 26 pav.).
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26 pav. Mirksniai be pauziy naudojant tik amplitudés ribos aptikimo metoda

Taikant amplitudés ribos aptikimo metoda kai parinkta aptikimo riba siekia 1,5 standartinés
deviacijos nuo vidurkio, o visy EEG kanaly duomenys susumuoti (akiy mirksniai matomi per visus
EEG kanalus, todél imamas visy kanaly vidurkis tam, kad sumazinti variacijas EEG signale, kurios

atsiranda tarp skirtingy kanaly), rastos 34 pozityvios ir 38 negatyvios virStings (Zr. 26 pav.).
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27 pav. Mirksniai be pauziy skaiciuojant isfiltruoto EEG signalo bendra 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD

Naudojant 1,5-12 Hz dazniu juostos PSD skai¢iavimg buvo rasti 30 i§ 37 priverstiniy akiy mirksniy
be pauziy (zr. 27 pav.). Kas yra prastesnis rezultatas nei, kai buvo naudotas tik amplitudés aptikimo
metodas ir rastos 34 pozityvios ir 38 negatyvios virsiinés (Zr. 26 pav.).

Aptinkant akiy mirksnius indikuojancias vir§iinés ICA komponente su elektrine veikla sukelta akiy
(kuris turi didziausig viduting Pearsono koreliacija — 0,8582). Rastos 36 pozityvios ir 38 negatyvios
virSiinés (zr. 28 pav.). Tai yra geresnis rezultatas nei prie§ tai naudoty metody, taciau visos 37 akiy
mirksnius indikuojancios virStinés dar nebuvo rastos nei vienu i$ prie$ tai minéty metodu.

Taigi ICA metodas taikomas kartu su artu su 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD skaiciavimu (zr. 29 pav.)
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28 pav. Mirksniai be pauziy naudojant ICA metoda
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29 pav. Mirksniai be pauziy skai¢iuojant ICA komponento su EEG akiy veikla 1,5-12 Hz dazniy juostoje
PSD

Naudojant ICA metoda kartu su 1,5-12 Hz daZniy juostos PSD skaic¢iavimu buvo rastos visos 37 akiy
mirksnius indikuojancios virStinés (zr. 29 pav.). Tai geriausias iki $iol gautas rezultatas. Taigi $i
metodikg bus jtraukta j galutinj valdymo algoritma, skirtg valdymo signalas i EEG duomeny sukurti.

2.3. Trumpiausio galimo duomeny intervalo akiy mirksniais aptikti radimas

ICA metodo tikslas — i$skaidyti sudétinius signalus j statistiskai nepriklausomas komponentes. Kuo
didesnis turimy duomeny kiekis, tuo tiksliau galima jvertinti jy statistines savybes ir atskirti
komponentus. Taciau praktiniuose taikymuose svarbu rasti kompromisg tarp duomeny kiekio ir
skai¢iavimo efektyvumo. Todél Siuo bandymu buvo siekiama nustatyti minimaly reikalingg duomeny
kiekj, kuris uZtikrinty metodo veikimg neprarandant aptiktos valdymo signaly informacijos.

Atliktas bandymas, skirtas jvertinti, kaip ICA metodas veikia su skirtingais duomeny kiekiais, bei
nustatyti maziausig duomeny intervalg, kuriame biity aptinkamos visos akiy mirksnius indikuojancios
vir§tinés. Pirmojo ir antrojo bandymy duomenys palyginti, taikant ICA metoda skirtingiems duomeny
kiekiams.

Bandymo jgyvendinimo algoritmas:
— ICA metodas naudojamas su nustatytu duomeny intervalu;
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— 18 gauty duomeny isfiltruojama dazniy juosta 1,5-12 Hz;

— skai¢iuojama kiekvieno gauto ICA komponento Pearsono koreliacija su kiekvienu EEG
kanalu; komponentas, kuris turi didziausig viduting koreliacijg, priskiriamas pirmajam
komponentui, t. y. priimamas kaip ICA komponentas 1;

— skaiciuojama nustatymo duomeny intervalo PSD;

— aptinkamos virSiinés, kurios yra nutolusios per vieng standartinj nuokrypj nuo intervalo
vidurkio; per 50 ms laiko tarpg gali biiti aptikta tik viena virStné.

Rezultatai pateikti 10 lenteléje. Joje galima matyti, kad maziausias duomeny intervalas Kai algoritmas
aptiko visus akiy mirksnius sékmingai pirmuoju atveju yra 12 s, antruoju — 14 s. Kai akiy mirksniai
atilikti su pauze, klaidingai aptiktos vir§tinés atsiranda prie ilgesniy intervaly nei, kai akiy mirksniai
atlickami be pauzés.

10 lentelé. Algoritmo aptikti akiy mirksnius indikuojanciy virSiiniy kiekiai, naudojant skirtingus duomeny
intervalus

Kai akiy mirksniai buvo atliekami be pauzés (1 bandymas)

Duomeny intervalas, s 16 14 12 10 8 6 4 2
Aptiktos vir§inés, vnt. 37 37 37 35 36 34 32 46
Klaidingai aptiktos 0 0 0 0 0 0 0 21

vir§unés, vnt.

Kai akiy mirksniai buvo atlieckami su pauz¢ (2 bandymas)

Duomeny intervalas, s 16 14 12 10 8 6 4 2
Aptiktos vir§inés, vnt. 31 31 30 30 30 26 26 36
Klaidingai aptiktos 0 0 1 2 2 0 2 10

vir§unés, vnt.

I$ gauty duomeny (Zr. 10 lentele) galima spresti, kad algoritmas efektyvesnis akiy mirksniams aptikti,
kai jie atlickami du ar daugiau karty be pauzés. Tai palanku valdymo veiksmams atlikti, nes padeda
iSvengti klaidingy valdymo komandy — valdymo signalai nebus generuojami, kai akiy mirksniai yra
vienetiniai.

Algoritmo veikimo pavyzdys pateiktas 30 ir 31 paveiksluose.
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30 pav. Gauti rezultatai, kai naudojant algoritmag aptikti akiy mirksnius kai duomeny intervalas yra 10 s, akiy
mirksniai be pauzés

44



Kai parinktas duomeny intervalas yra 10 s ir 12 s. Raudono spalvos punktyriné linija indikuoja
duomeny intervalo ribas, zalios spalvos punktyriné linija — vieng standarting deviacijg tame intervale.

30 paveiksle galima matyti, kad virstinés, kurios néra aptinkamos atsiranda paskutinéje akiy mirksniy
serijoje ties 49-55 s. Taip atsitinka tuomet, kai akiy mirksniy serija pertraukia intervalo riba.

I$ 31 paveikslo galima matyti, kaip atrodo duomenys, kai algoritmo veikimo intervalas 12 s. Antroje
ir treCioje akiy mirksniy serijose aptinkami visi mirksniai, tuo tarpu pirmojoje serijoje virSiiniy
amplitudé sumazéja, palyginti su kitomis, todél ne visi akiy mirksniai yra aptinkami.
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31 pav. Gauti rezultatai kai naudojant algoritma aptikti akiy mirksnius kai duomeny intervalas yra 12 s, akiy
mirksniai su pauze

Atsizvelgiant | gautus bandymo duomenis (Zr. 10 lentelg), galima daryti i§vada, kad virSuje taikytas
algoritmas yra veiksmingesnis aptinkant akiy mirksnius, kai jie atliekami du ar daugiau karty be
pauzes.

2.4. SKkirtingy akiy, mirksniy atpaZinimas

Viena i§ galimy valdymo signaly generavimo variacijy, naudojantis EEG duomenimis, yra skirtingy
akiy mirksniy atpazinimas. Siekiant tai istirti, buvo atliktas toks eksperimentas: subjektas atliko 10
kairés akies, 10 deSinés akies ir 10 abiejy akiy mirksniy. Eksperimento tikslas — isanalizuoti, kaip
skirtingi mirksniai atsispindi EEG duomenyse, ir nustatyti, ar jie pasizymi bruozais, kuriuos biity
galima panaudoti valdymo komandoms kurti.

Gautiems duomenims pritaikius ICA kartu su PSD metodu tiek 1,5-12 Hz (dazniy juosta, kurioje
rySkiausiai matomi akiy mirksniai) ir 13—45 Hz (dazniy juostai, kurioje akiy mirksniy sukelta veikla
néra matoma) dazniy juostoms. Rezultatai pateikti 31 paveiksle.

Pirmame grafike (zr. 32 pav.) 0-13 s intervale, kuriame atlikti kairés akies akiy mirksniai, rastos 10
vir§tiniy. Tuo tarpu intervale 15-27 s, kuriame atlikti deSinés akies mirksniai, rastos 7 virStinés ir
paskutiniame 30—40 s intervale, kuriame buvo atlikti abiejy akiy mirksniai, rastos 10 vir$tiniy.

Vienos akies mirksniy vir§iinés patenka j ta patj amplitudés diapazong (0,8—3 ICA vnt.), kaip ir abiejy
akiy mirksniy vir§tinés, taigi, remiantis amplitudés matavimais, $iy akiy mirksniy atskirti naudojant
esamus metodus nepavyko.
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Antrasis grafikas (zr. 32 pav.) rodo elektring veikla 13—45 Hz dazniy juostoje, kuri atspindi skirtumus
tarp kairés ir deSinés akies mirksniy, nesusijusius su paciy akiy sukelta elektrine veikla. Vis délto,
reikSmingy koreliacijy tarp skirtingy akiy mirksniy tipy ir Sios dazniy juostos virStiniy nustatyta

nebuvo.
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32 pav. Skirtingy akiy mirksniy palyginimas

Skirtingi akiy mirksniai turéty sukelti skirtingo stiprumo elektrinj aktyvuma tarp smegeny regiony,
todél juos jmanoma atpazinti, analizuojant skirtumus tarp EEG kanaly.

Tuo tikslu buvo skaiciuotas elektrody pory ,,P3“ ir ,,P4; ,,C3*“ ir ,,C4*; ,,F3“ ir ,,F4*; ,, 01« ir ,,02“.
signalo skirtumas. Sj skirtumga isreiksti naudotas PSD metodas, kuris parodo kaip signalo daznio
energija pasiskirsto jvairiuose dazniuose, specifiskai 1,5-12 Hz dazniy juostai, kurioje ryskiausiai
matoma akiy sukelta veikla (Zr. 33 pav.).
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33 pav. Skirtingy akiy mirksniy palyginimas tarp EEG kalany
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Is 33 paveiksle pateiktos koreliacijos tarp akiy mirksniy atlikta viena akimi ir skirtumo tarp elektrinés
veiklios amplitudés 1,5-12 Hz dazniy juostoje néra. Taigi naudojant amplitudé ribos metoda su
skirtumo tarp $iy regionu apskaiciavimu, aptikti Siuos mirksnius nepavyko.

2.5. Horizontaliy ir vertikaliy akiy judesiy atpaZinimas

Sio tyrimo etapo tikslas — identifikuoti skirtingo tipo akiy judesius tuose paciuose duomenyse kaip
atskirus valdymo signalus. Tai atlikus, atsirasty galimybé turéti daugiau skirtingy valdymo komandy.

Bandymas buvo atliktas, siekiant palyginti, priverstinius akiy mirksnius bei horizontalius ir
vertikalius akiy judesius. Subjektas atliko: 11 priverstiniy akiy mirksniy po 8 s pauzes, 5 akiy judesius
1§ virSaus ] apacig ir 5 — 1§ apacios ] virSy, o po dar vienos 8 s pauzés — 5 akiy judesius i8S kairés ]
desing ir 5 — 1§ desinés | kair¢. Rezultatai po 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD skaiciavimo pritaikius
ICA metoda pateikti 34 paveiksle. Aptikimo riba nustatyta kaip viena standartiné deviacija.

I$ 34 paveikslo matyti, kad priverstiniai akiy mirksniai ir vertikaltis akiy judesiai turi pana$ig
amplitude, t. y. akiy mirksniy — 1,27-4,52 ICA vnt., 0 vertikaliis akiy judesiai — 1,26-8,34 ICA vnt.
Horizontaltis akiy judesiai nebuvo aptikti. IS to galima daryt iSvada, kad $i metodika néra tinkama
horizontaliems akiy judesiams aptikti.
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34 pav. Skirtingy akiy judesiy atpazinimas

Vertikaliis ir horizontaliis akiy judesiai, Kitaip nei akiy mirksniai, naudoja skirtingas raumeny grupes.
Siekiant aptikti Sig skirtingg raumeny veikla, buvo skaiciuojamas ty paciy duomeny signalo galios
spektrinis tankis (PSD) 20-45 Hz dazniy juostoje, t. y. dazniy juostoje, kurioje akiy mirksniai
nesukelia aktyvumo Gautos didesnés nei 0,01 ICA vnt. virStnés toje bandymo dalyje (28-47 s),
kurioje atlikti vertikalts akiy judesiai (zr. 35 pav.).

I8 34 ir 35 paveiksly galima spresti, kad vertikaliis akiy judesiai nuo priverstiniy akiy mirksniy skiriasi
aktyvumu 20-45 Hz dazniu juostoje. Priverstiniy akiy mirksniy virS§tnés Sioje dazniy juostoje
neaptinkamos, o tuo tarpu vertikaliy akiy judesiai turi didesne nei 0,01 ICA, vnt. amplitude.

Siekiant teisingai jvertinti gautus rezultatus, reikia naudoti daugiau nei vieng analizés metoda.
Skirtingi metodai gali padéti rasti pries tai neaptiktus signaly aspektus. Palyginimui skirtingiems akiy
judesiams aptikti buvo pritaikytas DWT (angl. discrete wavelet transform) metodas. Rezultatai
pateikti 36 paveiksle.
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35 pav. PSD skai¢iavimas 20—45 Hz daZniy juostoje, ICA duomenims

DWT - tai signaly apdorojimo metodas, naudojamas signalams skirtinguose dazniuose ir laiko
masteliuose analizuoti. Sis metodas naudojamas kartu su specialiomis funkcijos — bangelémis, kurios
padeda ,,atskleisti* signalo charakteristikas.

I§ bandyty bangeliy variacijy efektyviausia DWT metodui buvo ,,db* (angl. daubechies) bangelé su
4 nykstanéiais tarpais. Tai reiskia, kad signalas suskaidomas j 4 dazniy lygius. Siuo atvejy grafike
pavaizduotas tas lygis, kuriame vertikaliy akiy judesiy veikla buvo matoma ryskiausiai (zr. 36 pav.).

e Signalas po DWT skaitiavimo
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36 pav. DWT metodo pritaikymas siekiant atskirti skirtingus akiy judesius

36 paveiksle pirmas grafikas rodo gautus duomenis, pritaikius DWT 20—45 Hz dazniy juostoje. Akiy
judesiy sukelta elektriné veikla rySkiausiai matoma ,,01% ir ,,02 kanaluose tod¢l, kad Sis metodas
buvo pritaikytas Siems regionams. Rezultatas gaunamas panaSus kaip ir skaiCiuojant ICA
komponento 20—45 Hz dazniy juostos PSD, t. y. randami penki intervalai, kuriuose signalo amplitudé
didesné nei kelios standartinés deviacijos nuo vidurkio.
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Kodo vykdymo laikas — 3,17 s. Tuo tarpu ICA kartu su PSD algoritmo veikimo laikas sieké 0,65 s, t.
y. 4,8 karto jis greitesnis. Isvada — ICA ir PSD metody kombinacija pranasesné.

Ties laiko intervalu (55-75 s), kuriame buvo atlikti horizontaliis akiy judesiai, didesnio aktyvumo nei
1 standartiné deviacija nuo vidurkio nebuvo. Kas iliustruoja, kad pasikartojan¢ius horizontaliy akiy
judesius, naudojant virSuje minétus metodus, aptikti nepavyko.

Tiek naudojant DWT, tiek ICA kartu su PSD, horizontaliis akiy judesiai nebuvo aptikti. Taigi,
siekiant juos aptikti, buvo suskai¢iuotas skirtumas tarp ,,F3* ir ,,F4* kanaly. Tai buvo daroma todél,
kad akiy judesiy metu atsirandantys potencialy poky¢iai pasireiSkia kaip asimetrija tarp Siy dviejy
kanaly, kas teoriskai turéty leisti aptikti horizontalius akiy judesius. Rezultatai pateikti 37 paveiksle.

Skirtumas tarp F3 ir F4 kanaly

X x , TawM‘T».-ﬂ‘

3 X x * l kilk&&i

X X X I TM ﬂ I
B ST T R VOO 1

37 pav. Horizontaliy akiy judesiy aptikimas
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37 paveiksle pirmas grafikas vaizduoja skirtuma tarp ,,F3“ ir ,,F4* kanaly, raudonos spalvos briksniné
linijja nusako aptikimo ribag ties 3 standartinémis deviacijomis nuo vidurkio. Antras grafikas
iliustruoja 1-12 Hz dazniy juostoje PSD skai¢iavimo rezultatus, ¢ia raudonos spalvos briik§niné linija
rodo aptikimo ribg ties dviem standartinémis deviacijomis nuo duomeny vidurkio.

Pirmame grafike (zr. 37 pav.) laiko intervale ties 5575 s, kuriame atlikti 10 horizontaliy akiy judesiy,
aptiktos 8 pozityvios ir 14 negatyviy viriiniy, tuo tarpu skai¢iuojant PSD — 9 vir§tinés.

Likusiuose bandymo intervaluose vir$iinés aptinkamos klaidingai, t. y. nenaudojant PSD — 5
pozityvios ir 6 negatyvios, o naudojant — 5 klaidingos virStinés.

I$ 37 paveiksle pateikty rezultaty galima spresti, kad skai¢iuojant ,,F3“ ir ,,F4* kanaly skirtumg 1-12
Hz dazniy juostoje, PSD horizontaliis akiy judesiai aptinkami efektyviau, nei vien tik skai¢iuojant
,F3“ir ,,F4 kanaly skirtuma.

Kyla klausimas, ar galima optimizuoti horizontaliy akiy judesiy aptikima, iSvengiant vir§tiniy, Kurios
klaidingai aptinkamos? Tuo tikslu buvo panaudotas DWT metodas tiems patiems duomenims, t. y.
»F3“ir ,,F4* kanaly skirtumui.

IS bandyty bangeliy variacijy ,,db” bangelé su 6 nykstanciais tarpais buvo efektyviausia. Naudojant
Sig bangelés variacijag buvo rastas maziausias klaidingai aptikty virStiniy Kiekis bei didziausias
teisingai aptikty virstniy kiekis (zr. 38 pav.).
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IS 38 paveikslo taip pat matyti, kad intervale, kuriame buvo atlikti horizontalts akiy judesiai (55-75
s), aptiktos 8 virsiinés, indikuojancios akiy judesius. Klaidingai aptikty virStniy nebuvo. Palyginus
su PSD metodu (zr. 37 pav.), kuriuo buvo aptikti 9 i§ 10 horizontaliis akiy judesiai, $is metodas
maziau efektyvus aptinkant $iuos judesius. PSD metodas aptiko 5 virStines klaidingai.

Ziarint i§ valdymo perspektyvos, PSD metodo naudojimas lemia klaidingai aptikty virsaniy
koreliacija su priverstiniais akiy mirksniais ir vertikaliais akiy judesiais (Zr. 35 ir 34 pav.). Siuose
grafikuose néra koreliacijos tarp horizontaliy akiy judesiy ir aptinkamy virS§tniy. Taigi klaidingai
PSD metodu aptiktas virSiines galima atmesti.
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38 pav. Horizontaliy akiy judesiy aptikimas naudojant DWT

Rezultate, skaiciuojant ,,F3* ir ,,F4“ kanaly skirtumg PSD metodu, horizontalls akiy judesiai
aptinkami efektyviausiai, t. y. aptinkamas didziausias teisingy vir$iiniy skai¢ius, 0 klaidingos virsiinés
atmetamos.

2.6. Uzmerkty ir atmerkty akiy aptikimas

Siekiant gauti daugiau valdymo signaly i§ EEG duomeny, buvo bandoma aptikti intervalus kai
subjekto akys uzmerktos ir atmerktos. Atliktame bandyme tas pats subjektas 70 s intervale uzmerke
akis 5 kartus ir po pauzes atmerke.

Moksliniai Saltiniai teigia, kad didziausias EEG aktyvumas kai subjekto akys uzmerktos pastebimas
,OL1“ ir ,,02 zonoje ties 9-12 Hz daznio riba [63]. Bitent dél to Si dazniy juosta yra isfiltruojama
(zr. 39 pav., pirmas grafikas). Papildomai sugeneruotas grafikas, indikuojantis aptiktus uzmerkty akiy
intervalus (zr. 39 pav. antras grafikas).

Intervalo aptikimo salygos:
— EEG signalas virsija 1 standarting deviacijg, kai maksimalus tarpas iki kito duomeny tasko,
kuris taip pat vir$ija 1 standarting deviacijg, yra 200 duomeny tasky, t. y. 0,8 s;
— gautas intervalas ilgesnis nei 750 duomeny tasky, t. y. 3 s.
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Rezultate rasti 6 intervalai (zr. 39 pav.). Taip pat nustatytas skirtumas tarp pozityviy ir negatyviy
EEG signalo reikSmiy, kurios sukuria uzmerkty akiy asimetrijg identifikuojant intervalus. D¢l Siy
priezasciy, papildomai gautiems duomenims, pritaikytas PSD metodas.
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39 pav. Uzmerkty akiy aptikimas 9-12 Hz dazniy juostoje
Tiems patiems duomenims 9-12 Hz dazniu juostai pritaikytas PSD skai¢iavimas ,,01° ir ,,02*
regionams. (Zr. 40 pav., pirmas grafikas).
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40 pav. Uzmerkty akiy aptikimas 9—12 Hz dazniy juostoje skai¢iuojant PSD metodu

Intervalo aptikimo salyga: EEG signalas virSija 0,1 standarting deviacija, kai maksimalus tarpas iki
sekancio duomeny tasko kuris taip pat virsija 0,1 standartine deviacija yra 20 duomeny tasky (zr. 40

pav., antras grafikas).
Rezultate rasti visi 5 intervalai kai subjektas buvo uzmerkes akis. Taip pat nebereikia atsizvelgti |
pozityviy ir negatyviy reikSmiy asimetrijg. Algoritmas baigé veikti per 0,417 s.
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Hjorth Mobilumas

Darytina isvada, kad taikant PSD metoda intervalams aptikti, gaunami tikslesnis rezultatas nei
nenaudojant PSD metodo.

Palyginimui, uzmerkty akiy intervalams aptikti panaudoti Hjorth parametrai — aktyvumas, mobilumas
ir sudétingumas (zr. 41 pav.). 41 paveiksle ,,A*, ,,B*“ ir ,,C* grafikuose parodyti uzmerkty akiy
aptikimo intervalai, taikant Hjorth parametrus. Visi 5 uzmerkty akiy intervalai rasti skai¢iuojant tik
Hjorth mobiluma, algoritmas baigé veikti po 0,498s.

Naudojant tiek PSD metoda, tiek Hjorth mobilumo skai¢iavimg 9—-12 Hz dazniy juostai, rasti visi 5
uzmerkty akiy intervalai, taciau PSD algoritmo veikimo laikas 16 proc. trumpesnis.
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41 pav. Uzmerkty akiy aptikimas 9—12 Hz dazniy juostoje skaiciuojant PSD
Dél tos priezasties galima teigti, kad valdymo tikslu PSD skai¢iavimo metodas yra pranasesnis.
2.7. Gauti rezultatai

Akiy mirksniai efektyviausiai aptikti taikant ICA metoda kartu su 1,5-12 Hz dazniy juostos PSD
skai¢iavimu. Naudojant $ig metodika, akiy mirksniai turi bati atliekami serijomis — po du ar daugiau
mirksniy.

Palyginus vertikalius, horizontalius akiy judesius ir mirksnius EEG duomenyse, nustatytas skirtumas
2045 Hz dazniy juostoje, t. y. aptinkamos priverstiniy akiy mirksniy virStnés, naudojant ICA
metodas kartu su $ios dazniy juostos PSD skai¢iavimu, yra mazesnés nei 0,1 pV?/Hz, vertikaliy akiy
judesiy — didesnés nei 0,1 pV?/Hz.

HorizontalGs akiy judesiai efektyviausiai aptikti, skai¢iuojant ,,F3* ir ,,F4* kanaly skirtumg 1-45 Hz
dazniy juostoje PSD metodu. UzZmerkty ir atmerkty akiy atpazinimas efektyviausiai atliktas
skai¢iuojant ,,O1 ir ,,02* kanaly skirtumg 9—-12 Hz dazniy juostoje irgi PSD metodu.
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3. Valdymo signaly kiirimas i$ elektroencefalografijos duomeny

Siekiant elektring veikla sukeltg akiy panaudoti signalams valdyti, taikant 2.2, 2.3, 2.5, 2.6 skyriuose
analizuotus akiy judesiy, mirksniy ir uzmerkty akiy aptikimo metodus, sukurtas algoritmas (zr. 42 ir
43 pav.).

3.1. Valdymo algoritmo apraSymas

Zemiau pateiktas Zodinis valdymo algoritmas, kuris suskirstytas j tris dalis: 1 — ,,START* valdymo
komandos jjungimas / i§jungimas, 2 — priverstiniy akiy mirksniy ir vertikaliy judesiy aptikimas, 3 —
horizontaliy akiy judesiy aptikimas.

Zodinis algoritmo veikimo algoritmas:

1. Algoritmo dalis, kuri jjungia / iS§jungia ,,START* valdymo komandga. Nuskaitomi EEG
duomenys. Siems duomenims taikomi filtrai: 50, 100 Hz ,,Notch ir 1-45 Hz ,,Bandpass®. ,,01“
ir ,,02° kanaly duomenys sumuojami ir skai¢iuojamas rezultatas taikant PSD metoda. Randami
visi taskai, kurie yra auks¢iau 0,1 standartinés deviacijos linijos. Jei pries$ ir po aptikto duomeny
tasko yra kitas duomeny taSkas 30 duomeny tasky intervale — visi taskai tarp rasty duomeny tasky
nustatomi j 1. Jei ne, duomeny taskas pasalimas i$ eilés. Jei rastas tasky intervalas ilgesnis nei 3
S, jjungiamas ,,START* valdymo signalas. Jei ,,START* valdymo signalas jau buvo jjungtas,
tuomet i§jungiamas.

2. Algoritmo dalis, kuri aptinka priverstinius akiy mirksnius ir vertikalius judesius. Visiems
duomenims pritaikomas ICA metodas. Skai¢iuojama Persono koreliacija tarp visy ICA
komponenty ir EEG kanaly. Randamas ICA komponentas, turintis didziausia koreliacija su EEG
kanalais. Rastas ICA komponentas pastatomas j pirmaja pozicijos eiléje. Skai¢iuojama pirmo ICA
komponento 1,5-12 Hz ir 20-45 Hz dazniy juostos PSD. Virsiiniy aptikimo riba 1,5-12 Hz dazniy
juostai nustatoma kaip 1 standartiné deviacija, 20—45 Hz dazniy juostai — kaip 2 standartinés
deviacijos. Vir§inés aptinkamos tik duomeny intervale po ,,START* signalo jjungimo. Kai
aptiktos dvi ar daugiau virsiiniy, nutolusiy viena nuo kitos maziau nei per 1 s, 1,5-12 Hz dazniy
juostoje, 0 tame paciame intervale 20—45 Hz daZniy juostoje néra aptikty virsaniy — laikoma, kad
priverstiniai akiy mirksniai yra aptikti. Jei tame paciame intervale 2045 Hz dazniy juostoje yra
aptikty vir§tiniy — laikoma, kad vertikalts akiy judesiai aptikti.

3. Algoritmo dalis, kuri aptinka horizontalius akiy judesius. Skai¢iuojamas skirtumas tarp ,,F3“
ir ,,F4* kanaly, aptinkamos vir§tinés didesnés nei 1 standartiné deviacija nuo vidurkio intervale,
kurio pradzia apibrézé ,,START* komanda. Jei aptikta vir§tné yra prie kitos vir§tinés vieno
duomeny tasko atstumu — vir§iinés pozicija palieckama masyve, jei ne — pasalinama i§ masyvo.
Likusios vir§tinés interpretuojamos kaip horizontalus akiy judesiai.

Zodinis algoritmas pateiktas grafiskai (zr. 42 ir 43 pav.).
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42 pav. Algoritmas skirtas sukurti valdymo signalas i§ EEG duomeny aptikti pirmas dalis
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43 pav. Algoritmas skirtas sukurti valdymo signalas i§ EEG duomeny aptikti pirmas dalis

Algoritmas pritaikomas 3.2 skyriuje.
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3.2. Valdymo algoritmo testavimas

Algoritmo veikimui patikrinti, atliktas dar vienas bandymas, kurio metu subjektas akis laiké uzmerkes
ilgiau nei 3 sekundes ir atlikto tokius veiksmus: du akiy mirksniai be pauzés, du vertikalts akiy
judesiai be pauzés, du ar daugiau horizontalts akiy judesiai be pauzés.

44 paveiksle pavaizduoti grafikai, informacija is kuriy buvo naudojama valdymo signalams formuoti,
taikant 42 ir 43 paveiksluose apraSytg valdymo algoritmg. Nuo virSaus j apacig: ICA komponento
1,5-12 Hz dazniy juostos PSD; ICA komponento 20—12 Hz daZniy juostos PSD; filtruoty EEG
duomeny 9-12 Hz dazniy juostos PSD; filtruoty EEG duomeny ,,F3* ir ,,F4* kanaly skirtumo PSD.

Paskutinis grafikas indikuoja aptiktus valdymo signalus, ¢ia ,,A“ — aptiktos priverstiniy akiy mirksniy
serijos; ,,B*“ — aptiktos vertikaliy akiy judesiy serijos; ,,C* — aptiktos horizontaliy akiy judesiy serijos;
D — aptikti uzmerkty akiy intervalai.
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44 pav. Algoritmas skirtas valdymo signalas i$ akiy sukeltos elektrinés veiklos sukurti

I§ valdymo signaly aptikimo grafiko (Zr. 44 pav.) matyti, kad aptikti: visi priverstiniai akiy mirksniali,
horizontaliy ir vertikaliy mirksniy serijos bei uzmerkty akiy intervalai.

Algoritme atmerkty ir uzmerkty akiy intervalams ir horizontaliems akiy judesiams aptikti naudoti
specifiniai kanalai. Jei vienas i§ kanaly praranda kontakta, jame suformuoti valdymo signalai
algoritmo neaptinkami. Tuo tarpy priverstiniai akiy mirksniai ir vertikaliis akiy judesiai prie
specifiniy kanaly nepriristi, todél vieno kanalo praradimas nettréty jiems daryti didele jtaka.
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Auksciau pateiktai prilaidai patikrini, atliktas dar vienas bandymas, kuriame buvo pasalinti kiekvieno
individualaus kanalo duomenys. Rezultatai pateikti 11 lenteléje.

11 lentelé. Algoritmo veikimo rezultatai kai vienas kanalas ignoruojamas

Kanalas »F3% | ,F4¢ | ,C3% | ,,C4% | ,,P3“ | ,,P4% | ,O01¢ | ,02¢ | Viso
Neaptikti signalai 1 1 0 1 0 0 0 1 4
Klaidingai aptikti signalai 0 1 0 0 0 0 0 0 1

IS 11 letenélés matyti, kad daZniausiai pasitaikanti klaida, kai néra vieno kanalo — neaptinkamas
signalas.

Antra bandymy iteracija vykdyta i§ EEG duomeny pasalinant du kanalus. Tai buvo atlikta visoms
jmanomos kanaly kombinacijos. Rezultatai pateikti 12 lenteléje, kurioje rezultatai sugrupuoti pagal
naudotas EEG kanaly grupes, t. y. ,,F*, ,,C*, ,,P*“ ir ,,O*.

12 lentelé. Algoritmo veikimo rezultatai kai du kanalai ignoruojami

Kanalai H»F¢ | ,C* | ,P* | ,,0“ | Viso
Neaptinka 9 3 2 5 19
Aptinka klaidingai 16 |13 |9 11 49

IS 12 lenteléje pateikty duomeny matyti, kad dazniausiai pasitaikanti klaida — klaidingai identifikuotas
signalas. Tuo tarpy didziausias klaidy kiekis buvo tuomet, kai pasalintas ,,F3 ir / arba ,,F4* kanalai,
0 maziausias — kai ,,P3 ir / arba ,,P4* kanalai. Bendras algoritmo veiksmingumas po dviejy kanaly
praradimo, priklausomai nuo kanalo grupés, pavaizduotas 45 paveiksle.

99,29

100 98,93

I 94,29
C

Kanaly grupés

98,21

I 94,29
0]

45 paveiksle pavaizduota stulpeliné procentiné israiska, kiek buvo aptikty signaly, kur 100 procenty
yra visi galimi signalai, kai bent vienas i$ paSalinty kanaly yra i§ nurodyto regiono. I§ grafiko matyti,
kad maziausia jtakg algoritmo veikimui daro —,,P* kanalai, didziausig — ,,F* kanalai.
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3.3. Algoritmo pritaikymas jrangai valdyti

Akiy judesiais galima valdyti jvairias sistemas. EEG jranga fiksuoja tiek smegeny, tiek akiy sukelta
elektrine veikla, todél 1§ gauty duomeny galima aptikti akiy judesius ir juos panaudoti kaip valdymo
komandas.

46 paveiksle pavaizduota EEG signaly panaudojimo jrangai valdyti funkciné schema, naudojant
,Neurotechnology‘ jmonés ,,BrainAcess MINI* nuskaitymo jrangg.

EEG Duomenys
nuskaitomi naudojant
BrainAccess MINI

v

Duomenys siundiami
per Bluetooth rysi

BrainAcess C.C++
arba Python
programavimeo sasaja

v

Sukuriami valdymo
signalai i8 EEG
duomenty

v

Signalai perduocdami
irangai

46 pav. EEG signaly panaudojimas valdymui (funkciné schema)

Nuskaityti EEG duomenys siunc¢iami per ,,Bluetooth® ry$j ir yra pasiekiami naudojant C, C++ arba
,»Python“ programavimo sgsajg. Jie gali biiti interpretuojami pasitelkiant tokius algoritmus kaip (Zr.
42 pav.) ir (zr. 43 pav.). Sukurti valdymo signalai gali buti perduodami jrangai tokiais protokolais
kaip TCP/IP, ,,Bluetooth* ir t. t.

Vienas i$ galimy pritaikymo biidy — ap$vietimo ar buitiniy prietaisy valdymas. Pavyzdziui, dvigubas
mirkséjimas gali jjungti / i§jungti apSvietima kambaryje, o ilgesné mirksniy Serija — jjungti virdulj ar
kitg jrenginj. Suformuoti valdumo signalai taip pat gali biiti naudojami termostatui reguliuoti (pvz.,
du akiy mirksniai be pauzés — temperatiirai padidinti, o du horizontals akiy judesiai — sumazinti).
Vartotojai gali patogiai be fizinio kontakto su jrenginiu reguliuoti namy §ildyma ar vésinima.

Taip pat, EEG jranga su akiy mirkséjimo atpazinimu gali leisti valdyti televizijg ar garso sistema.
Akiy judesiy deriniai gali biti naudojami kanalams perjungti, garso lygiui reguliuoti ar muzikos
grojaraS¢iams pasirinkti. Tokie sprendimai atveria naujas galimybes naudotis moderniomis
technologijomis.
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ISvados

EEG signaly artefaktai skirstomi j vidinius: Sirdies ritmo, akiy judesiy, raumeny veiklos ir
iSorinius — blogas elektrodo ir odos kontaktas prastas elektrodo laidumas. Siems artefaktams
aptikti gali buti naudojami tokie metodai kaip ICA, DTW, amplitudés slenkscio ir kt.

EEG pozymiy i$skyrimo metodai gali buti skirstomi j Sias kategorijas: laiko domeno (signalo
fraktaly analizavimas ir statistiniai pozymiai), daznio srities (Furjé transformacija ar galios
spektrinis tankis), dekompozicijos (bangeliy transformacija, empirinio rézimo skaidymas ar
nepriklausomy komponenty analiz¢) ir erdvinio domeno (CSP algoritmas ir jo variacijos). EEG
pozymiams klasifikuoti naudojami tokie algoritmai: masininio mokymo (SVM, CNN, DBN,
LSTM, GAN) ir analizés (LDA) metodai. Dazniausiai ,,zmogaus-masinos® sgsajas pagristos EEG
duomeny interpretavimu naudojamas judesiams, emocijoms ar nuovargiui atpazinti.

Palyginus vertikalius, horizontalius akiy judesius ir mirksnius EEG duomenyse, nustatytas
skirtumas 20-45 Hz dazniy juostoje — aptinkamos priverstiniy akiy mirksniy vir§tnés, Kkai
naudojamas ICA metodas kartu su Sios dazniy juostos PSD skaiciavimu ir yra mazesnés nei 0,1
nV2/Hz, vertikaliy akiy judesiy — didesnés nei 0,1 pV3/Hz.

Akiy mirksnius efektyviausiai galima aptikti taikant ICA metoda kartu su 1,5-12 Hz dazniy
juostos PSD skai¢iavimu. Remiantis aptiktais mirksniais ir akiy judesiais, sukurtas algoritmas,
kuris $ig informacijg paverté valdymo signalais. Algoritmo vidutinis efektyvumas aptinkant akiy
mirksnius ir vertikalius judesius, kai néra dviejy kanaly — 93,93 proc.
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