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1. JVADAS

Smegeny-kompiuterio sgsajos (BCI) sistemos bando uzpildyti zmogaus
min¢iy perteikimo j kompiuterj spraga. Tiesioginis taikomyjy kompiuteriniy
programy valdymas naudojant tik Zmogaus mintis ir mastymo galimybes gali
padeéti iSspresti daug reabilitacijos, multimedijos ir zaidimy i$Stkiy. Viena i§
svarbiausiy BCI sistemos daliy yra tikslis ir greiti algoritmai, gebantys
analizuoti elektroencefalogramos (EEG) signalo potencialus, jraSytus nuo
7mogaus galvos skalpo. Tokie signalai turi triuk§mo ir kity nepageidaujamy
artefakty, kliudanciy teisingai nustatyti-klasifikuoti jsivaizduojamus motorinius
judesius. Nors, norint apeiti Sias problemas, buvo sukurta daug algoritmy, taciau
siekiant i$analizuoti uzdavinj, vis dar bitinas tolesnis i§samus darbas.

Isivaizduojamosios motorikos klasifikavimas yra vienas i$ daugelio pladiai
paplitusiy masininio mokymo uzdaviniy smegeny-kompiuterio (BCI) sasajos
sistemose. Atsiradus zmogaus mintimis valdomy taikomyjy programy poreikiui,
rastas optimalus neintervencinés smegeny aktyvumo analizés sprendimas — EEG
jraS8ymas. Galimybé visiS8kai suprasti §] smegeny sukuriamg elektrinj signalg
zenkliai supaprastinty Zzmoniy su negalia gyvenimg ir iSspresty nataralaus
bendravimo barjery problemas pramogy industrijoje.

Siame darbe démesys skiriamas keturiy klasiy jsivaizduojamosios
motorikos uzdaviniui, kuriame jrasytas EEG signalas yra klasifikuojamas j
keturias skirtingas klases, atspindinCias keturis skirtingus Zmogaus subjekto
isivaizduotus motorinius judesius (kairés rankos, desinés rankos, kojy ir liezuvio
judéjimg). Nors paprastesnio dviejy klasiy (binarinio) uzdavinio sprendimas
susij¢s su gerais Klasifikavimo rezultatais, taciau sprendZiant keturiy klasiy
uzdavinj, pana$iy rezultaty pasiekiama sunkiai, todél batini tolesni moksliniai
tyrimai.

1.1. Tyrimo tikslas

Sios disertacijos tikslas yra sukurti metoda, skirtg analizuoti keturiy klasiy
isivaizduojamosios motorikos (M) klasifikavimo uzdavinj.

Darbo uzdaviniai:
1) atlikti egzistuojanciy M klasifikavimo techniky ir EEG jraS8ymo

sistemy literatiros apzvalgg ir analizg;

2) istirti ir jvertinti dazniausiai naudojamus klasifikavimo algoritmus su
IM EEG signaly duomeny baze;

3) sukurti efektyvy metoda, leidZiantj analizuoti JM klasifikavimo
uzdavinj;

4) suprojektuoti EEG sistema, gebancig jrasyti IM signalus;



5) pagaminti EEG sistemos prototipa ir patikrinti jos tinkamuma.

1.2.  Tyrimo objektas

Bruozy isskyrimo metodai ir klasifikavimo Sasukos neuroniniy tinkly
(CNN) metodas jsivaizduojamosios motorikos (IM) uzdaviniui. Kompaktiskos
EEG jraSymo sistemos |M uzdaviniui sukiirimas.

1.3.  Mokslinis naujumas

Pasiiilytas naujas bruozy iSgavimo Kanaly skirtumo metodas, paremtas
Juosty galios ir Laplaso filtro metodais, EEG duomeny apdorojimui. Pateiktas
metodas leidzia pasiekti artima tikslumg | gerai zinomg CSP (bendryjy erdviniy
Sablony) algoritmg. Pasitilytas naujas algoritmas skirtas adaptuoti vienos
dimensijos (1D) bruozy vektoriy j dviejy dimensijy (2D) bruozy zemélapius. Sis
algoritmas buvo sékmingai validuotas eksperimenti§kai. Sgsukos neuroniniais
tinklais (CNN) paremtas metodas buvo adaptuotas keturiy klasiy JM uZdaviniui
spresti. EksperimentiSkai gauti rezultatai artimi pazangiausiy algoritmy
rezultatams. Taip pat sukurta kompaktiska ir moduliné EEG jra§ymo sistema,
padésianti jraSyti antra keturiy klasiy IM signaly validavimo rinkinj ir skleisti
BCI platesnei auditorijai.

1.4. Praktiniai taikymai

Klasifikavimo metodas buvo validuotas su vieSai prieinama realiy EEG
signaly duomeny baze, jrasyta i§ sveiky pacienty. Sukurta EEG jraSymo sistema
buvo pagaminta ir validuota realiomis sglygomis su sveikais pacientais.

1.5. Rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema publikuoti penki straipsniai. Du straipsniai i§spausdinti
zurnaluose, indeksuojamuose ISI Web of Science. Eksperimentiniai disertacijos
rezultatai publikuoti ir paviesinti trijose mokslinése konferencijose Lietuvoje ir
uzsienyje.



2. SMEGENU-KOMPIUTERIO SASAJA

2.1. Apzvalga

Smegeny-kompiuterio sgsaja (BCI) yra sistema, kuri transformuoja
signalus, sklindancius i§ Zzmogaus smegeny j komandas, kurios gali valdyti kitus
jrenginius. Pagrindinis BCI tikslas yra padéti sergantiems ir turintiems fizing
negalig zmonéms komunikuoti nenaudojant raumeny judesiy. Pabréztina, kad
BCI itin domisi pramogy sektorius dél galimybés pritaikyti nauja Zmogaus-
kompiuterio sasaja. Kiekvienoje BCI yra metodas, skirtas paversti smegeny
signalus j kompiuterio valdymo komandas. Sis metodas gali naudoti skirtinga
techning jrangg — fMRI, EEG ar kitokia, ir privalo i§ jrasyty smegeny signaly
iSskirti reik8mingg valdymo informacijg. Minétinos kitos funkcijos: pradinis
signaly apdorojimas, filtravimas, artefakty paSalinimas. Valdymo algoritmas
apmokymo etape turi turéti galimybe adaptuotis prie kickvieno paciento, kadangi
kiekvieno smegenys yra unikalios. Batina tam tikro tipo uzduotis, kurig
pacientas galéty atlikti, taip iSreik§damas savo valia, o sistema tai interpretuoty ir
vykdyty. Grjztamasis rySys ir prane§imai zmogui turéty buti atvaizduojami
kompiuterio ekrane ar kita forma, pvz., lemputés mirkséjimas. Nemazai
funkcionuojanc¢iy BCI sistemy jau dirba pagal Siuos principus.

2.2. Isivaizduojamosios motorikos BCI

Isivaizduojamoji motorika (JM) yra BCI tipas, kurioje zmogus-subjektas
turi jsivaizduoti motorinj veiksmg, pvz., mojuoti desine ranka, neatlikdamas sio
judesio fiziskai (1 pav.). Buvo jrodyta, kad judéjimo jsivaizdavimas aktyvuoja,
stimulivoja smegeny zievéje esanius motorinius regionus. Kitaip nuo
jsivaizduojamos galiinés pusés (kairés ar deSinés), atitinkami smegeny
hemisferos regionai yra aktyvuojami ir prieSingi yra prislopinami. [sivaizdavus i$
fiksuotos aibés galimy judesiy (kairés rankos, de$inés rankos, ir pan.) ir gebant
atskirti aktyvacijas, galima kontroliuoti jrenginius ar komunikuoti.



Pasirinkti Jsivaizduoti | . .
Klasifikat
judesi j‘> judesj :> asiilkatorius Apmokymas

Jsivaizduoti

judesj Valdymas

Taikymas

1 pav. Isivaizduojamosios motorikos BCI eiga

Motoriniy veiksmy klasifikavimas i§ EEG signalo yra procesas, leidZiantis
nustatyti veiksma, kurj subjektas jsivaizdavo, kai IM EEG signalas buvo
iraSomas. Klasifikavimo metodai yra skirtingi, tac¢iau paskutiniu metu masininio
mokymo (ML) algoritmai daZniausiai pasitelkiami dél savybés gerai atpazinti
sudétingus smegeny signaly bangy sklidimo Sablonus. Norint dideliu tikslumu
klasifikuoti motorinius judesius, biitina i§ EEG signalo isskirti teisingus ir
reik§mingus bruozus klasifikatoriaus apmokymui. Isivaizduojamosios motorikos
metu skirtingi smegeny regionai yra aktyvuojami nevienodai — signaly energija
mazéja arba didéja pagal tai, kokie motoriniai judesiai yra jsivaizduojami.
Energijos sumazéjimo efektas yra vadinamas Su jvykiu susijusia
desinchronizacija (ERD), 0 atvirks¢ias efektas yra vadinamas Su jvykiu susijusia
sinchronizacija (ERS). Kadangi ERD /ERS apibrézia pereinamgjj smegeny
signaly bangy aktyvuma, tai teisingas ir Zinomas tokios informacijos Sablonas,
seka leidzia klasifikuoti IM uzdavinius. Akcentuotina, kad Sablony i$skyrimas
néra tikslus dél smegeny ypatybiy ir nedeterministinés jy veiklos net tam paciam
subjektui. Kai klasifikatorius yra apmokomas panaudojant konkretaus subjekto
Sablonus, jis gali buti pasitelktas valdyti kitus jrenginus.

3. BRUOZU ISSKYRIMAS IR KLASIFIKAVMAS

3.1. Apzvalga

Per gana ilga laikotarpj buvo pasitlyta nemazai daugiaklasiy BCI
sprendimy [1-27], kurie taiko skirtingus bruozy i$skyrimo metodus. Bruozy
iSskyrimo metodas yra viena i§ labiausiai kritiSky daliy EEG klasifikavimo
uzdavinyje ar bet kokios BCI sistemos apdorojimo grandinéje. Kadangi BCI
sistemos tikslumas tiesiogiai priklauso nuo i$skirty bruozy vektoriy kokybés, tad
bitina nuodugniai analizuoti kokybiska jy nustatyma ir apdorojima. Tipiné EEG
signalo apdorojimo etapy grandiné pateikta 2 pav.
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2 pav. EEG signalo apdorojimo etapy grandiné

Po pradinio privalomo signalo apdorojimo, kuris turi bati vykdomas
visiems signalo kanalams, eina bruozy i$skyrimo etapas. Kiekvienam bruozy
i8skyrimo algoritmui toks etapas gali buti iSskaidomas | tris skirtingus
apdorojimo blokus, kurie apsprendzia bendra algoritmo greitaveika:

1. Pradinio apdorojimo [neprivalomas] — papildomas signaly filtravimas
(pvz., i skirtingas dazniy sritis).

2. Bruozy apskaiciavimas — apdorojami EEG kanaly duomenys (pvz.,
juostos energijos skai¢iavimas).

3. Vektoriaus sudarymas — apskaidiuoti galutinius vektoriaus elementus
(pvz., kanaly energijos vidurkis).

Kontroliuojant ir keiCiant realizacijg blokeliuose, galima gauti daug
skirtingy algoritmo variacijy jvertinimui. Si schema taip pat yra naudinga
siekiant analizuoti mazus algoritmy skirtumus.

3.2.  Bruozy iSskyrimo technikos

Penki daZniausi EEG signalo bruozy i$skyrimo metodai, minimi
mokslinéje literatiroje [1-27], realizuoti ir analizuoti Siame darbe: Juosty galios
bruozai (BP), Laiko srities parametrai (TDP), Teager-Kaiser energijos
operatorius (TKEO), Signalo galios bei naujas Kanaly skirtumo. Papildomas
signaly apdorojimas atliktas panaudojus Bendryjy erdviniy $ablony (CSP) filtra.
Sitlomas Kanaly skirtumo metodas bus apzvelgtas toliau. Platesnis kity metody
apraSymas pateikiamas pilnoje §io darbo versijoje.

3.2.1. Kanaly skirtumo metodas

Kadangi bruozy iSskyrimo metodas yra viena i§ kritiniy BCI daliy, tai
efektyvesnis $io zingsnio sprendimas glaudziai susijes su tikslesniu
klasifikavimu. Siame darbe pateiktas naujas bruozy i§ EEG signalo isskyrimo
metodas — Kanaly skirtumo algoritmas. Jis yra pagristas Juosty galios bruozy
(BP) algoritmu ir turi papildoma signalo filtravimo Zingsnj. Algoritmas (3 pav.)

7



apskaiciuoja filtruoto signalo bruozus i§ EEG kanaly, kurie aplink save turi bent
keturis kaimyninius elektrodus. Sis sprendimas leidzia sumazinti naudojamy
EEG kanaly skaiCiy (ir pertekliniy duomeny kiekj), i§ kuriy bus isskiriami
bruozai, taip padedant klasifikatoriui efektyviau iSmokti naujus Sablonus bei
iSskirti tik unikaly (ne bendrinj) signala i§ kaimyniniy EEG kanaly
klasifikavimui. Dazniausiai visi kaimyniniy kanaly signalai virpa panasiai arba
turi bendra vienoda bazine dedamaja (triuk§mg). Sis bazinis triuk§mo signalas
yra nepageidaujamas ir turi bati pasalinamas. Jau anksciau jrodyta, jog Laplaso
filtras leidzia efektyviai pagerinti EEG signalo erdvine raiska [28] ir padeda
atskirti EEG signalus nuo aplinkos [29] triuk§mo. Dél $ios prieZasties Laplaso
metodas (4 pav.) buvo pasirinktas kaip papildomas filtravimo Zingsnis.

Isivaizduojamosios motorikos uzdaviniui elektrodai turi buti parinkti
simetri$ki ir padengti abi hemisferas, kad biity galima uZfiksuoti visus energijos
poky¢ius, sukurtus ERD / ERS procesy [30]. Tokie elektrody pavyzdziai galéty
biti (pagal tarptauting 10-20 sistema): C3, C4, F3, F4, P3, P4, Cz, Pz, Fz, jeigu
jie yra prieinami EEG sistemoje.

Algoritmas: Kanaly skirtumo

Ivestys: E ¢ matrica i§ visy elektrody EEG signaly (dydis: kanalai x
signalas)
U + n pasirinkty elektrody (tik turintys bent keturis simetriskus
kaimynus) ir jy kaimyny elektrody indeksy matrica (dydis: n x 9)
I§vestys: V[1..m] « sukonstruotas bruozy vektorius (ilgis: m = 3n)

1. k=1

2. fori=1tondo

3. Q = laplace(E, u[i]) /* Filtruojamas elektrodo EEG
signalas naudojant Laplaso filtra.*/

4. Z = bandpower(Q) /* Atliekamas Band Power metodas
filtruotam signalui, kad biity gautas
signalas Mu, Alfa ir Beta
dazniuose/juostose. */

5. for j=1to 3 do

6. v[k] = mean(Z;) I* Apskai¢iuojami bruozy vektoriaus

7. k=k+1 elementai (pvz., vidurkis, dispersija,

8. end for kt.) i$ signalo Z juostos */

9. end for

3 pav. Kanaly skirtumo pseudokodas



Algoritmas: Laplaso filtras

Ivestys: E « matrica i$ visy elektrody EEG signaly (kanalai x signalas)
u[1..9] « elektrody grupés indeksai (3x3 konfigiiracija)
I$vestys: e « Filtruotas EEG signalas
1. function laplace(E, u) /* Laplaso
2. K=[-05,-1,-0.5;-1,6,-1;-0.5, -1, -0.5]  koeficientai.*/
3. e ={0} [* Nuliy masyvas */
4, k=0
fori=1to 3 do
5. for j=1to 3 do
6. e=-e+K]i, j] * E[u[K]] [* Sasukos operacija su
7. k=k+1 koeficienty matrica.*/
8. end for
9. end for
10. returne
11. end

4 pav. Laplaso algoritmo pseudokodas

Juosty galios metodas i$skaido EEG signalg j keleta dazniy komponenéiy.
Iprasta naudoti daznius, susijusius su Mu, Alfa ir Beta smegeny bangomis.
Signalo energijos skai¢iavimas jsivaizduojamajai motorikai atrodo intuityvus dél
ERD /ERS procesy, kurie vyksta smegenyse tuo metu, kai atliekamas IM
eksperimentas. Naudojamy juosty skaiCius yra pasirinkimo ir diskusijos
klausimas, kadangi smegeny bangy signalai grieztai nepatenka | apibréztas
dazniy sritis, yra priklausomi nuo subjekto ir daznai persidengia dél smegeny
elektrinés dinamikos ir nestacionarumo.

5 pav. EEG kanalai, naudoti skai¢iavimuose (10-20 sistema)



5 pav. pavaizduota, kaip buvo pasirinkti keturi EEG kanalai, kurie atitinka
pirma anks¢iau apraS§yto metodo kriterijy (t.y. elektrodai C3, Cz, C4 ir Pz
tarptautinéje 10-20 sistemoje). Kiekvieno pasirinkto kanalo signalas buvo
filtruojamas naudojant Laplaso filtra (1), panaudojant kaimyniniy kanaly
signalus ir standarting 3x3 Laplaso svoriy matricg (branduolj), kaip parodyta (2).

Q ziiKijEij (1)

i=1j=1
-05 -1 -05
K=|-1 6 -1| 2)
-05 -1 -05

kur E; yra kaimyninio EEG kanalo signalas, Kj; yra atitinkamas svoris i§
branduolio matricos i-osios eilutés ir j-ojo stulpelio. Pavyzdziui, imant Cz kaip
pasirinkta kanalg, K;; elementas atitikty svorj —0.5 tre¢iam EEG kanalui ir Ky,
atitikty svorj 6 (8e$i) Cz kanalui ir t. t. Neegzistuojantiems kanalams priskiriamas
0 (nulinis) svoris. Didesnio dydzio branduolio matricos nebuvo analizuotos,
kadangi dél to reikéty turéti daugiau kanaly EEG sistemoje ar naudojamoje
signaly duomeny bazéje.

Po signalo filtravimo buvo apskai¢iuota juosty galia dazniy srityse: 8—
14Hz, 14-19Hz, 19-24Hz, 24-30Hz kiekvienam i$ keturiy signaly. Gauta 16-ka
naujy signaly, i§ kuriy kiekvienam buvo apskai¢iuotas galios vidurkis ir gautos
reik§meés sudétos j masyva (bruozy vektoriy).

3.3. Klasifikavimo metodai

I§ zinomy EEG signalo klasifikatoriy saraso, aptikto literattroje [1-27],
buvo pasirinkti daZniausiai naudojami metodai pradinei analizei ir
eksperimentams  atlikti:  Atraminiy  vektoriy maSina (SVM), Tiesiné
diskriminanty analizé (LDA), Kvadratiné diskriminanty analizé (QDA) ir k-
artimiausiy kaimyny (kNN) metodai.

3.4. Duomeny pasirinkimas ir eksperimentas

3.4.1. Vertinimo procediira

Ankstesniuose skyreliuose paminéti bruozy i$skyrimo metodai buvo
realizuoti ir palyginti eksperimentiskai. Visi eksperimentai buvo atlikti pasitelkus
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MATLAB skaitinio programavimo aplinka, BioSig biblioteka biomedicininiy
signaly apdorojimui ir libSVM biblioteka SVM klasifikavimo uzduotims. Idéjos
naudoti skirtingus EEG signaly energijos apdorojimo metodus ir CSP filtravimg
(kartu su pradiniu kodu) buvo paimtos i§ ankstesnio Piotr Szachewicz darbo
[30]. Klasifikatoriai buvo apmokyti ir validuoti naudojant deSimtaing kryzming
validacijg. Numatytosios parametry reik§més buvo taikomos LDA ir QDA
klasifikatoriams taip, kaip standarti$kai nustato MATLAB paketas. Gardelés
paieskos metodas buvo pasitelktas optimizuoti SVM RBF (radialinés bazinés
funkcijos) gama ir vertés-kainos parametrus [32]. Surastos ir naudotos parametry
reik§més: C = 10, y = 0.25.

3.4.2. BCI IV 2a duomeny rinkinys

Klasifikatoriy apmokymui ir testavimui buvo panaudota BCI signaly
duomeny bazé, rinkinys ,,2a* [33] i§ BCI IV varzyby, vykusiy 2008 metais.
Darbo rengimo metu §i duomeny bazé buvo vienintelis Zinomas 4 Kklasiy
jsivaizduojamosios motorikos duomeny rinkinys, laisvai prieinamas internete ir
tinkamas pagal darbo tema.

3.4.3. Tikslumo skai¢iavimas

BCI duomeny klasifikavimo rezultaty tikslumas buvo apskaiciuotas
naudojant Cohen’o kappa [36] koeficients.

3.5. Rezultatai

Visi eksperimenty rezultatai yra pateikiami 1 lenteléje ir 2 lenteléje.
Pabréztina, kad naudojant paprastus EEG bruozus, kappa koeficiento vidurkis
LDA metodui visur, i§skyrus vieng atvejj, surenka auks$¢iausig tikslumo jvertj (ir
vidurkj). Tai traktuotina kaip zenklas, kad uzdavinys yra gerai tiesi$kai
klasifikuojamas ir (arba) yra geras tiesinis EEG bruozy atskiriamumas (tiesiskai
nusakomi duomenys). Ta¢iau CSP filtravimo ir SVM klasifikavimo kombinacija
neZymiai aplenkia LDA vienu atveju. Pasiektas maksimalus kappa vidurkis
0.495 (t.y. 62 % tikslumas), kuris yra gana toli iki 0.60 kappa (70 % tikslumo),
pasiekto kitame darbe [37], kuriame taikyti sudétingesni metodai. Kadangi
Kanaly skirtumo metodas nesuderinamas su CSP filtravimu, tai tie atvejai
pazymimi N/A.
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1 lentelé. Klasifikavimo rezultatai su CSP filtravimu (kappa reikSmés)

Klasifikatorius  Ch.diff  Teager TDP Mean BP . Eil. .
power vidurkis
kNN N/A 0,3890 0,4327 0,4249 10,3393 0,3965
LDA N/A 0,4437 0,4950 0,4638 0,4154 0,4545
QDA N/A 0,3868 0,4344 0,4259 0,3515 0,3997
SVM N/A 0,3645 0,3835 0,4605 0,4075 0,4040
Stulp.vidurkis N/A 0,3960 0,4364 0,4438 0,3784
2 lentelé. Klasifikavimo rezultatai be CSP filtravimo (kappa reikSmés)
Klasifikatorius  Ch.diff  Teager TDP Mean BP . Eil. .
power vidurkis
kNN 0,3678  0,1538 0,2045 0,1867 0,1225 0,2071
LDA 0,4346  0,4147 0,4134 0,4400 0,2487 0,3903
QDA 0,3179 0,2864 0,2790 0,3185 0,1480 0,2700
SVM 0,4372 0,1553 0,1791 0,2950 10,1877 0,2509
Stulp.vidurkis 0,3894 0,2525 0,2690 0,3101 10,1767

Vidutinis bruozy tikslumas (stulp. vidurkis) indikuoja, kad Vidutinés
galios ir TDP bruozai yra geriausi tada, kai naudojamas CSP filtravimas. Taciau
pasiiilytasis Kanaly skirtumo metodas leidzia pasiekti geriausig rezultata (ir
artimg CSP) i§ visy metody, kai CSP nenaudojamas. Pritaikius Juosty galios
metoda, testuose gauti prasciausi rezultatai.

Pabréztina, kad kanaly skirtumo metodo rezultatai atkartoja Juosty galios
(kartu su CSP metodu) rezultatus, kadangi algoritmas taip pat turi iSskirti
skirtingas signalo dazniy juostas ir tam naudoja Juosty galios metodg.. Tai matyti
6 pav. Kadangi Kanaly skirtumo metodas negali naudoti CSP filtravimo, tad
vienas mélynas stulpelis paveiksle néra rodomas.
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6 pav. Vidutinis tikslumas pagal bruozy metoda

Visas eksperimenty iseities tekstas, testy duomenys ir detaliis rezultatai yra
prieinami kodo saugykloje: https://github.com/tomazas/icist2015.

3.6. ISvados

Siame skyriuje buvo tirti keli signalo energijos bruozy iiskyrimo metodai
ir jy panaudojimas keturiy klasiy jsivaizduojamosios motorikos BCI
klasifikavimo uzdaviniui analizuoti. Atlikus eksperimentinius tyrimus, galima
pateikti i$vadas:

1. Galios vidurkio ir /ar TDP metodai i§ visy eksperimentuose taikyty
metody atskleidé geriausius rezultatus (0,4638 kappa ~ 59 % ir 0,4950
kappa ~ 62 % atitinkamai), kai buvo Klasifikuojamas EEG signalas
filtravimui naudojant CSP.

2. Teigiamas efektas testy tikslumui (10-15 % didesnis) nustatytas tada,
kai buvo naudojamas CSP filtravimas. Tai parodo, kad CSP metodas
yra efektyvus ir turéty biiti naudojamas EEG signaly filtravimui.

3. Geriausi klasifikavimo rezultatai i§ visy testuoty klasifikatoriy buvo
pademonstruoti LDA (0,4545 kappa ~ 59 %). Sie rezultatai patvirtina,
kad LDA algoritmas gali buti sékmingai naudojamas EEG signalams
klasifikuoti, jeigu bruozai gali buti tiesiskai atskiriami ir / arba EEG
duomenys yra gerai apdoroti.

4. Pasitlytas signalo bruozy iSskyrimo Kanaly skirtumo metodas
atskleidé geriausig vidutinj klasifikavimo rezultatg (0,3894 kappa ~
54 %) i$ kity testuoty bruozy i§skyrimo metody, kai CSP filtravimas
nebuvo naudojamas (t.y. jis pralenké kitus metodus 6-16 %). Sio
metodo privalumas yra galimybé pasiekti klasifikavimo rezultatus,
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artimus CSP (0,4438 kappa ~ 58 %) taikant paprastesnj filtravimo
metoda.

5. Kai kurie subjektai (T5, T6) rodo didelj atsparuma esamiems bruozy
i$skyrimo metodams, tad, siekiant didesnio klasifikavimo tikslumo,
bitinos j subjekta orientuotos (adaptyvios) technikos.

6. Bisimi darbai susij¢ su patobulinimo galimybémis, taip pat geresniy
bruozy iSskyrimo algoritmy, kurie gali prisitaikyti prie specifinés
subjekto EEG  informacijos, karimu.  Siekiant  i$spresti
jsivaizduojamosios motorikos problemas, gali buti taikomos ir kitos
naujos klasifikavimo technikos.

4. GILUS MOKYMAS IR NEURONINIAI TINKLAI

4.1. Apzvalga

Masininio mokymo srityje, gilaus mokymo kryptyje buvo atrastas gana
naujas ir perspektyvus EEG duomeny klasifikavimo biuidas. Sgsukos neuroniniai
tinklai (CNN) — tai naujas metodas, jkvéptas vizualiosios gyviny anatomijos,
skirtas klasifikuoti paveikslus. Jis nebuvo pla¢iai naudotas su EEG, taip pat
netaikytas jsivaizduojamosios motorikos uzdaviniams analizuoti. Sis metodas,
pasizymintis galimybémis apibendrinti-sutelkti ir savaime iSmokti tam tikrus
bruozus netiesiniais budais, gali padéti EEG klasifikavimui. Isivaizduojamosios
motorikos EEG uzdaviniams stinga tiksliy sprendimy, tad CNN galéty buti
naujas perspektyvus biidas, skirtas nuodugniau pazvelgti i ta pacia problema.
Remiantis metodo naujumu ir sékme kitose srityse, Siame darbe jis buvo
pasirinktas kaip pagrindinis jrankis atlikti keturiy klasiy EEG jsivaizduojamosios
motorikos uzdavinio analize.

4.2.  Gilus mokymas

Pastaraisiais metais publikuojama itin daug moksliniy straipsniy,
naudojanéiy CNN klasifikavimo uzdaviniams analizuoti. Buvo pasitlyti keli
budai, padedantys spresti jsivaizduojamosios motorikos ir kitas susijusias
problemas. Sio skyrelio likusioje dalyje pateikiama trumpa daZniausiai
naudojamy techniky apzvalga.

CNN buvo sékmingai panaudotas Mirowski ir kt. [38] epileptiniy
priepuoliy numatymui i§ EEG. Straipsnio autoriai pasiiilé naudoti keturis EEG
bivariaciniy statistiniy savybiy tipus kaip klasifikavimo bruozus. Pasitilymas
argumentuotas tuo, jog daznai naudojami vienavariaciniai bruozai (t. Y.
apskaiciuoti i§ kiekvieno EEG kanalo atskirai) neturi reikiamos tarpkanalinés
sarySio informacijos. Kryzminé koreliacija, netiesinis susietumas, Lyapunov’0
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eksponentés ir bangeliy synchronizacijos bruozy informacija buvo jkelta i 2D
paveikslus siekiant klasifikuoti. Gautas 70 % klasifikavimo tikslumas. Autoriai
Cecotti ir Griser [39] EEG analizés srities darbu sprendé SSVEP (statinés
bisenos vizualiai i88aukiamy potencialy) signalo klasifikavimo problema, kai
subjektai yra veikiami per vizualing konkretaus daznio stimuliacija. Testuose
naudota keturiy sluoksniy CNN tinklo topologija su Furje transformacijos filtru
antrame sluoksnyje. Pasirinkta architektira jrodé galinti pasiekti iki 97 %
klasifikavimo tikslumg. Nustatyta, kad peréjimas nuo laiko srities | dazniy sritj
teigiamai paveiké klasifikavimo rezultatus. Taciau jtrauktas pasitikéjimo
atmetimo  kriterijus kiekvienai klasei galutiniam sprendimui lankstumo
nesuteiké, nes suktré daug duomeny atmetimy ir algoritmo apibendrinimo
galimybes padaré vidutiniskomis. Kitas CNN taikymas SSVEP problemai
analizuoti yra pateiktas Bevilacqua ir kt. [40] straipsnyje. Jame autoriai haudojo
keturiy sluoksniy tinklo architektira su pasléptu L2 greitosios Furje
transformacijos (FFT) sluoksniu dazniams i$gauti. Signaly analizé buvo atlikta
dazniy srityje pagal problemos tipa. Per kanalus Pz, PO3, PO4, Oz (10-20
elektrody sistemoje) 256Hz daZniu buvo jrasyti 2 sekundziy trukmés EEG
duomenys. I§ filtruoty EEG duomeny buvo sudaryti 4x512 pikseliy dydzio
paveikslai, jie panaudoti kaip jvestys CNN klasifikatoriui. Panaudojus 1000
epochy, buvo apmokytas tinklas. Sio metodo pasiektas vidutinis tikslumas —
88 %.

Naujesniame Bai ir kt. [41] straipsnyje apie keturiy klasiy
isivaizduojamosios motorikos uzdavinj pasitlytas Bangeliy-CSP (Bendryjy
erdviniy Sablony) su ICA (Nepriklausomy komponen¢iy analize) filtru metodas.
Pasiektas 76 % vidutinis $io metodo tikslumas naudojant SVM (Atraminiy
vektoriy masinos) klasifikatoriy.

Vienas i$ naujausiy CNN darby keturiy klasiy jsivaizduojamosios
motorikos srityje yra Yang ir kt. [42] straipsnis. Jo autoriai pasitlé
komplementariy dazniy bruozy zemélapio pasirinkimo (FCMS) metodg. Darbe
panaudotas ACSP (Papildytas CSP) bruozy filtravimo metodas. Analizuoti ir Kiti
du bruozy pasirinkimo metodai: atsitiktinio zemélapio pasirinkimas (RMS) ir
visy bruozy zemélapiy pasirinkimas (SFM). Kaip geriausias metodas vertintinas
FCMS, sugebéjes apriboti ACSP bruozy pertekliy skirtinguose dazniy juostose.
CNN naudojo 5 (penkiy) sluoksniy architektiira su 5x5 filtrais (branduoliais).
Darbas atskleidé, jog CNN gali iSmokti iSskirtinius, gilios struktiros bruoZzus
EEG klasifikavimui, nepasikliaujant dirbtinai sukurtais bruozais. Buvo pasiektas
vidutinis 69 % klasifikavimo tikslumas.
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4.3.  Sgsukos neuroniniai tinklai (CNN)

Sasukos  neuroniniai  tinklai yra  biologiskai  jkvéptas MLP
(daugiasluoksnio perceptrono) variantas. Jis buvo sékmingai panaudotas raidziy
atpazinimui LeCun ir kt. [43] darbe. Siuo metu juo domisi mokslininkai dél
klasifikavimo galimybiy. CCN susideda i§ vieno ar keliy sasukos sluoksniy,
kuriuose svoriai yra padalijami bendrai visoms jvestims. Keli tokie sluoksniai
suformuoja netiesing ,.filtry*“ granding. Sasuka yra pritaikyta naudoti 2D
duomenis, kitaip nei Kiti neuroniniai tinklai, kurie dirba su 1D vektoriumi. Tokia
savybé leidzia geriau ir lengviau pavaizduoti ir suprasti isskirtus bruozus.

4.4. Bruozy iSskyrimo metodai

Aibe EEG bruozy iSskyrimo metody tyrinéjo Uktveris ir Jusas [44], Kiti
autoriai. Metody i$vestis dazniausiai yra vienos dimensijos bruozy vektorius,
kurj galima naudoti klasifikavimui. Taciau galimybé adaptuoti algoritmus dviejy
dimensijy CNN iki §iol nebuvo i$samiai analizuota. Itin svarbu Zinoti ir tai, ar
adaptuoty metody taikymas gali atskleisti pana$ius ar geresnius rezultatus, Kai jie
naudojami 2D erdvéje su CNN. Siame darbe pasitelkti tokie dazniausiai taikomi
bruozy i$skyrimo metodai: Vidutinés kanalo energijos (MCE), Kanalo
dispersijos (CV), Vidutinés lango energijos (MWE), Principiniy komponenty
analizés (PCA), Vidutinés juostos galios (BP), Kanalo FFT energijos (CFFT),
Kanalo diskreciosios kosinusy transformacijos (DCT), Laiko srities parametry
(TDP), Teger-Kaiser energijos operatoriaus (TKEO), FFT energijos zemélapio
(FFTEM), Kompleksinés Morlet bangelés transformacijos (CWT), Neapdoroty
signalo bruozy (RAW), Signalo energijos zemélapio (SEM) realizacijos CNN.
Detaliis metody apras§ymai pateikiami pilnoje darbo versijoje.

4.4.1. Kanaly dispersija (CV)

Dispersija kiekvienam i-ajam EEG kanalui yra antrasis signalo x;
momentas, paskaiCiuotas apie signalo X; vidurkj Xx,. Rezultatas yra
normalizuojamas naudojant Box-Cox (logaritmo) transformacija ir gaunamas
galutinis bruozy vektorius:

N
1 _
yi = log (NZ(xi[k] —~ z)2>,i =1,n. @3)
k=1

Bruozy zemélapio pavyzdys, sugeneruotas naudojant $ig technika, pateiktas 7
pav. Duomenys paveikslui sugeneruoti paimti i§ duomeny rinkinio, apraSyto
3.4.2 skyrelyje.

16



Duplicated variance values

1 5 10 15 22
EEG channel

7 pav. Bruozy zemélapis, sugeneruotas taikant CV metoda
4.4.2. FFT energijos Zemélapis (FFTEM)

Sis metodas generuoja 2D bruozy zemélapj i§ EEG, naudojant FFT
(Greitaja Furje transformacija). Kiekvienas i-asis EEG kanalo signalas x; yra
transformuojamas j dazniy sritj ir suformuoja vieng eilute bruozy Zemélapyje,
kaip parodyta (4). Pilno signalo skai¢iavimy sritis-langas pasitelktas siekiant
gauti globaly energijos paveiksla (buseng), Kitaip nei Hu ir kt. [45] darbe,
kuriame naudotas trumpas FFT skaiéiavimy langas siekiant uzfiksuoti energijos
kitimo dinamika. Pilnas langas turi tokj pranasuma, jog jtraukiama visa dazniy
sritis neprarandant duomeny, taciau kartu jdedamas ir papildomas triuk§mas,
nebiitinai priklausantis jsivaizduojamosios motorikos EEG.

Hy = |FFT(x)|, i=1n (4)

Apskaiiuotas Zemélapis H buvo sumazintas iki reikiamo klasifikavimui
CNN bruozy Zemélapio dydzio. 8 pav. pateiktas Sio metodo sugeneruotas
zemélapio pavyzdys. Duomenys paveikslui sugeneruoti paimti i§ duomeny
rinkinio, aprasyto 3.4.2 skyrelyje.

EEG channel

22

0 6 13 20 30
Frequency, Hz

8 pav. FFT energijos Zemélapio pavyzdys
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4.4.3. Signalo energijos Zemélapis (SEM)

Dirbant $iuo metodu, bruozy Zemélapis generuojamas i§ neapdoroty EEG
signalo energijos reik§miy. Apskai¢iuojama Box-Cox normalizuota kiekvieno i-
0jo EEG signalo x; kanalo energija, ji tiesiai dedama j bruozy Zemélapio H; i-aja
eilute, kaip parodyta (5):

H; = log x?, i=1,n. (5)

Jeigu reikia, gautas bruozy zemélapio mastelis pakei¢iamas (padidinamas ar
sumazinamas) iki reikiamo CNN paveikslo dydzio. Pavyzdinis zemélapis, gautas
naudojant §j metoda, pateiktas 9 pav. Duomenys paveikslui sugeneruoti paimti i$
duomeny rinkinio, aprasyto 3.4.2 skyrelyje.

EEG channel

Power signal sample

9 pav. Bruozy zemélapis sugeneruotas naudojant SEM
4.5. CNN architektiiros pasirinkimas

Siekiant jvertinti geriausig (tikslumo ir spartos prasme) architektiirg
sprendziamam uZdaviniui, buvo iSbandyta vienuolika skirtingy CNN
konfigiracijy — pradedant nuo paprasciausios ir baigiant kompleksinémis
topologijomis. Visy architektiry konfigiiracijos apraSytos supaprastintu
zyméjimu ir pateiktos 3 lenteléje. Naudojama Zyméjimo metodika pateikta 4
lenteléje.

Duomeny rinkys, apraSytas 3.4.2 skyrelyje, buvo panaudotas vertinant
architektaras. Fiksuoti pradiniai tinklo parametrai: paveikslo dydis — 44x44px,
pradinis mokymosis grietis — 0.01, momentas — 0.01, epochos — 500, apmokymo
dydis — 128, bruozy algoritmas — MCE.

Architektiiry vertinimo rezultatai pateikti 10 pav. Matyti, kad testavimo
tikslumas yra apie ~65 % tarp beveik visy konfigiiracijy. Ta¢iau apmokymo
tikslumas rodo dinamiskesnj profilj nuo 50 % iki 80 %. Taigi Siuo atveju kaip
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geriausia pasirinktina CNN konfigiiracija, kuriai reikia maziausiai skai¢iavimy
resursy, t. y. paprascCiausia: 1, 2, 4, ar 10.

3 lentelé. Vertintos CNN architekttros

# CNN konfigiiracija Pastabos
1 IC(4)RPFSO 4 filtrai
2 IC(4)RP(4)FSO poslinkis 4
3 IC(8)RPFSO 8 filtrai
4 ICRPFSO
5 IC(32)RPFSO 32 filtrai
6 IC(64)RPFSO 64 filtrai
7 ICRPCRPFSO
8 ICRFSO
9 ICFSO
10 IC(7x1)RC(1x7)RPFSO Ne kvadratiniai filtrai
11 IC(1x7)RPC(7x1)RPFSO Ne kvadratiniai filtrai
4 lentelé. CNN sluoksniy simbolinis Zyméjimas
Zyméjimas Apra$ymas (numatytieji parametrai)
| jvesties sluoksnis (dydis 44x44x1)
C sasukos sluoksnis (7x7, 16 filtry)
R ReLU sluoksnis
P sutelkimo-agregavimo sluoksnis (2x2, poslinkis 2)
F pilnai sujungtas sluoksnis (4 klasés)
S softmax sluoksnis
0 klasifikavimo (iSvesties) sluoksnis

Accuracy

1 1200
—&— Training
0.9 H —v— Testing

—&—Time /a

Processing time, s

Architecture

10 pav. CNN architektiiry jvertinimas
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4.6. BruoZy Zemélapiy generavimas

Daug bruozy iSgavimo metody formuoja vienos dimensijos (1D)
koeficienty vektoriy, vadinamajj ,.bruozy vektoriy“. Iskyla problema, kadangi
CNN yra pritaikytas apdoroti tik dviejy dimensijy duomenis (2D paveikslus).
Alternatyva yra interpretuoti vienos dimensijos signalg kaip 2D vienos eilutés
paveiksla, kurio matmenys WxH (¢ia W yra paveikslo plotis ir H yra aukstis),
tada H = 1. Tokio budo trikumas yra tas, kad bus galima naudoti tik vienos
eilutés CNN filtrus-branduolius (angl. kernels). Nebus jvertinamos sasajos ar
priklausomybés tarp duomeny eciluéiy. Tad reikia sprendimo, kuris padéty
iSvengti $ios problemos.

Darbe apzvelgiamos ir sitilomos kelios transformavimo technikos ir
adaptavimo metodai, leidZiantys transformuoti 1D bruozy vektoriaus duomenis j
2D duomenis, tinkamus naudoti su sasukos neuroniniais tinklais (CNN). Kaip
adaptavimo Zingsnis bendroje EEG klasifikavimo grandinéje jsiterpia, pateikta
11 pav.

Dazniy N Bruozy N 2D N CNN |

EEG . . X .
) filtras iSgavimas adaptacija apmokymas

Klasifikavimas|

11 pav. Adaptavimas EEG klasifikavimo grandinéje

Kadangi CNN klasifikavimui daZniausiai priima santykinai mazo dydzio
(NxN) kvadratinj-staciakampj paveiksla (pvz., 7X7pX, 22x22px, 44x44px ir pan.),
tai gali bati trys skirtingi atvejai, kai dydis N yra lyginamas su bruozy vektoriaus
ilgiu L.

Apibrézkime palyginimo santykj kaip FVLIR (angl. feature vector length
and image ratio). Sis santykis apraomas, kaip pateikta (6) lygtyje, o galimi
atvejai nagrinéjami 5 lenteléje.

FVLIR =L/, (6)

¢ia N yra bruozy zemélapio (paveikslo) dydis, L yra bruozy vektoriaus
ilgis.
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5 lentelé. Bruozy vektoriy transformavimo technikos

FVLIR Technika Savybés
1. Duplication Horizontalus / vertikalus

2. Upsampling daugiklis

<1 (trumpas) (interpolation/expansion)
3. 2D mapping transformavimo funkcija
1. Direct packing Horizontalus / vertikalus
1 (tinka) 2. 2D mapping transformavimo funkcija
1. Cutoff ilgis

. 2. Wrapping horizontalus / vertikalus

> 1 (ilgas) 3. Downsampling (reduction) zingsnis
4. 2D mapping transformavimo funkcija

Pagal FVLIR reik§me (t. y. L ir N palyginimo rezultata) galima parinkti
transformavimo technika. Sitilomos technikos pla¢iau aprasytos pilnoje $io darbo
versijoje.

4.6.1. Adaptavimo algoritmas

Zinant bruozy vektoriaus ilgj L ir bruoZy Zemélapio-paveikslo dydj N,
pagal adaptavimo algoritmg (12 pav.) galima nustatyti rekomenduojamag
transformavimo technikg EEG bruoZy vektoriui. Technika yra parenkama taip,
kad i$saugoty kuo daugiau jvedimo duomeny ir pasalinty kuo mazesnj bruozy
kiekj atliekant 2D transformacija.
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(Compute trial EEG feature ve:tors)

¥

(Prepare for image (size=N) feature adaptationj

Get feature vector x (length(x)=L)

Apply mapping f(x)

Vector extent is small,
i.e. (L-N)/N*100% < 20% ?

(Direct packing) (Duphcate or Upsamp\e)

%

More vectors available?

Save adapted feature image

More EEG trials available?

®

12 pav. Bruozy vektoriaus adaptavimo algoritmas

Pagal minéto algoritmo logika parinktos bruozy transformavimo technikos
eksperimentuose naudotiems algoritmams yra pateiktos 6 lenteléje. Jeigu bruozy
metodas generuoja 2D bruozy zZemélapj arba vektoriy, kurio ilgis toks pats, kaip
paveikslo dydis N, naudojamas tiesioginis pakavimas (angl. direct packing).
Kitu, 2D duomeny atveju, yra atliekamas padidinimas (angl. upsample) arba
sumazinimas (angl. downsample), o kartojimas (angl. duplication) papildomai
taikomas ir 1D duomeny atveju. Standartinis vektoriaus ilgis ir paveikslo dydis
parinktas taip, kad sutapty su 22 EEG kanalais tam, kad btity jmanoma lengviau
pagaminti kvadratinio dydzio apmokymo paveikslus CNN klasifikatoriui.
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6 lentelé. Adaptavimo algoritmo parinktos transformavimo technikos

BruoZy Parinkta 2D transformacija

Metodas d('irlgeig‘sl'lj)a N> 22 N <22 N =22
MCE 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
Ccv 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
MWE 2D (22x22) upsample downsampling direct packing
PCA 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
BP 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
CFFT 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
DCT 2D (22x22) upsample downsampling direct packing
TDP 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
TKEO 1D (1x22) duplication cutoff/downsampling  direct packing
FFTEM 2D (22x22) upsample downsampling direct packing
CWT 2D (22x22) upsample downsampling direct packing
RAW 1D downsampling downsampling downsampling

(1xSamples)

SEM 1D downsampling downsampling downsampling

(1xSamples)

4.7. Eksperimentai

Pagrindinis eksperimenty tikslas buvo istirti CNN galimybes keturiy klasiy
isivaizduojamosios motorikos klasifikavimo problemai spresti. Taip pat Siekta
iSanalizuoti galimas CNN architekttiras, bruozy Zemélapius, filtry dydzius ir
kitus parametrus klasifikavimo tikslumui. Eksperimentai buvo vykdomi analizés
etape (taip pat derinami CNN parametrai) ir pagrindiniame jsivaizduojamosios
motorikos klasifikavimo etape (kiekvienam subjektui).

Eksperimenty rezultatai buvo gauti ir vertinami naudojant normalizuotg
tikslumg [0; 1]. CNN parametrai buvo suderinti ir validuoti prie§ galutinj
klasifikavimo etapa. Testai buvo atlickami naudojant deSimtaing kryzmine
validacijg. CNN galimybé mokytis i§ bruozy duomeny buvo patikrinta perzitrint
iSmoktus svoriy-filtry paveikslus.

4.7.1. Duomeny rinkinys
Sio darbo 3.4.2 skyriuje klasifikatoriaus apmokymui ir testavimui buvo

panaudotas minétas BCI signaly duomeny rinkinys ,,2a“ (paskelbtas Brunner ir
kt. [33]) i§ 2008 metais surengty BCI IV varzyby.
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4.8. Rezultatai

Galutiniai klasifikavimo rezultatai buvo gauti atlikus prading analize ir
CNN parametry derinimo etapa. Siekiant galutinio jvertinimo su Kkiekvieno
subjekto duomenimis, buvo apmokytas ir testuotas CNN su pradiniu 0.1
mokymosi grei¢iu, 0.1 momentu, 128 paveiksly pakety dydziu mokymui, 200
epochy ir architektara 1(22x22)C(4x4,16)RPFSO. Rezultatai verifikuoti taikant
deSimtainés kryzminés validacijos schemg. Gauti tikslumo rezultatai kartu su
standartinio nuokrypio reik§mémis yra pateikti 7 lenteléje. 1§ rezultaty matyti,
kad optimaliausias vertes (70 % apmokymas ir 68 % testavimas) demonstruoja
FFT energijos zemélapio metodas. Toliau rikiuojasi Kanalo dispersijos (68 % ir
61 %) bei Signalo energijos Zzemélapio (67 % ir 61 %) bruozy metodai.
Maziausia tiksluma (41 % ir 43 %) pasieké TDP bruozy metodas.

7 lentelé. Klasifikavimo rezultatai skirtingiems bruozy metodams

Metodas Apmokymas Testavimas
MCE 0.66+0.19 0.58 £0.20
Ccv 0.68 +0.18 0.61 +£0.22
MWP 0.66 £0.19 0.58 £0.20
PCA 0.61£0.16 0.55+£0.20
BP 0.52+0.18 0.39+0.11
CFFT 0.66+0.19 0.58£0.20
DCT 0.54+0.17 0.42+0.11
TDP 0.41+0.11 0.31+0.07
TKEO 0.43+0.12 0.34 +£0.05
FFTEM 0.70 £ 0.18 0.68 +0.20
CWT 0.46+0.10 0.43+0.13
RAW 048 +0.14 0.37+0.11
SEM 0.67 +£0.18 0.61 +0.20

Geriausio FFTEM metodo tikslumas buvo palygintas su kitais zinomais
metodais (8 lentelé), aptiktais mokslingje literatiroje, taip pat su BCI IV
konkurso finalistais. Gautas tikslumas yra panasus | BCI IV konkurso laimétojo
rezultatus ir artimas pazangiausiems metodams.

8 lentelé. Tikslumo palyginimas su kitais metodais

Klasifikavi-

Autorius Bruozai  Klasifikatorius  Kappa mo
tikslumas

Song ir kt. [34] (BCI CSP Sudétinis 0.31 48 %

IV 3-ia vieta) daugiaklasis
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Xygonakis ir kt. [22] CSP Sudétinis modelis 0.46 59 %

Guangquan ir kt. [34] Log LDA ir Bajeso 0.52 64 %
(BCI 1V 2-a vieta) variance
She ir kt. [23] CSspP Netiesinés 0.52 64 %
Ekstremumy
Mokymo masinos
Yang ir kt. [42] (BCI FBCSP Naivaus Bajeso 0.57 68 %
IV 1-a vieta) Parzeno Lango
Pasiilytas metodas FFTEM CNN 0.57 68 %
She ir kt. [9] CSP PPTSVM 0.63 2%
Ang ir kt. [35] FBCSP Naivaus Bajeso 0.66 75 %

Parzeno Lango

Visas eksperimenty iseities tekstas, testy duomenys ir detaliis rezultatai yra
prieinami kodo saugykloje: https://github.com/tomazas/itc2017.

4.9. ISvados

Siame skyriuje buvo analizuojamas Sasukos neuroniniy tinkly (CNN)
metodas ir jo panaudojimas keturiy klasiy jsivaizduojamosios motorikos
uzdaviniui spresti. Atlikus issamig CNN analize ir parametry derinima, gauti geri
rezultatai. Jvertinus eksperimenty rezultatus, galima daryti tokias i$vadas:

1.

FFT energijos Zemélapio metodas pademonstravo geriausig bruozy
i$skyrima ir pasieké 68% vidutinj klasifikavimo testavimo tiksluma
tarp visy BCI IV varzyby ,,2a“ duomeny rinkinio subjekty. Gauta
tikslumo reik8mé yra Siek tiek geresné nei Tabar ir Halici [46]
pasiiilytose naujose technikose ir panasi j sudétingy naujausiy EEG
metody tikslumg Yang ir kt. [42] darbe.

Pasitilytas bruozy vektoriy adaptavimo metodas leido panaudoti
bruozy isgavimo metodus, duodancius 1D bruozy vektorius, ir
pritaikyti juos 2D bruozy zemélapiy CNN klasifikavimui. Realizuota
technika buvo sékmingai validuota eksperimentiskai.

Paprastesniy bruozy i$skyrimo metody (FFT energijos Zemélapiy)
panaudojimas  parodo  auksta CNN  metodo  potenciala
jsivaizduojamosios motorikos uzdaviniy analizei ir galimybg¢ atpazinti
kompleksinius smegeny signaly virpéjimo Sablonus.

Norint pasiekti geriausius tikslumo rezultatus, sumazinti skai¢iavimo
resursy panaudojimg ir sutrumpinti apdorojimo laika, naudotinos
maziau sudétingos CNN architekttiros (kaip ICRPFSO).

Norint pasiekti aukstg klasifikavimo tikslumg ir efektyvy skai¢iavimo
resursy panaudojima, bitina derinti CNN parametrus. Parametry
parinkimas naudojant diapazono paieSkg yra pakankamas, siekiant
nevirsyti laiko ir skaiiavimo resursy riby.
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6. Geriausias CNN filtro dydis duotam jsivaizduojamosios motorikos
uzdaviniui yra 7x7, kadangi §iuo atveju galima efektyviai iSmokti
bruozy detales. Surastas geriausias bruozy zemélapio dydis 24x24
pikseliai (arba bent dvigubai didesnis negu naudojamo filtro dydis).
Didesni dydziai padidina skaiCiavimo resursy poreikj, o maZesni
sukuria pernelyg mazai svoriy.

7. CNN vertintinas kaip geras pasirinkimas, pasiteisings sprendziant
EEG ijsivaizduojamosios motorikos uzdavinj. Darbas gali bati
tesiamas siekiant sukurti specialiai pritaikytus CNN efektyvesnius
bruozy isskyrimo metodus, kurie biity ne tik tikslis, bet ir greiti.

5. EEG JRASYMO SISTEMOS KURIMAS

5.1. Izanga

Didéjant sgmoningumui apie smegeny-kompiuterio sgsajas (BCI),
galinfias  analizuoti smegeny signalus, Kkilo naujas susidoméjimas
elektroencefalogramos (EEG) jraSymo prietaisy karimu. Jvairios reabilitacijos
[47], pramogy ir net saugumo [48] taikomosios programos gali biiti realizuotos
apdorojant [49,50,51] tokius elektrinius signalus, jraSytus nuo zmogaus galvos
skalpo. Taciau dél triuk§mingo ir kintamo EEG signalo pobtudzio sukurti BCI yra
sudétinga. Sios srities pazangai trukdo validavimo, dizaino Ziniy ir tokiy sistemy
analizés stoka. Net jei biity buve tinkamy bandymy naudoti mobiliuosius
jrenginius tokiai problemai spresti [52], nestacionariy smegeny signaly jraSymui
mikrovolty lygyje reikéty profesionaliy aukstos kokybés ir didelés skiriamosios
gebos analoginiy keitikliy. Tokios uzduotys lengviau jgyvendinamos atsiradus
specialiems mazo triuk§mo programuojamiems analoginiams-skaitmeniniams
keitikliams kaip (ADC) ADS1298. Profesionalias ir aukstos kokybés EEG
jrasymo sistemas sitlo keli tiekéjai, pvz., ,,G.Tec* ir ,,TMSi* ir t. t. Sie jrenginiai
yra brangts, kainuoja daugiau nei keturi tikstan¢iai JAV doleriy, todél néra
skirti bendram vie$ajam naudojimui ar pradinio lygio ktiréjams, dél to sudétingas
platesnis BCI jsisavinimo procesas ir jo tyrimai. Be to, néra pakankamai Ziniy
apie architektiirg ar veikimo informacija, ar tai, kaip Sie prietaisai yra i$ tikryjy
patvirtinti ir pasiekia nurodytas specifikacijas. Be to, néra kompaktisky EEG
sistemy, leidZian¢iy keisti aparatira pagal problemos reikalavimus (iki 64 ar
daugiau kanaly). Tai padéty valdyti ir supaprastinti procesa, taip pat sumazinti
sgnaudas.

Remiantis anks¢iau paminétomis problemomis, $iame darbe pristatoma
nauja nebrangi moduliné ir vertikaliai sudedama ploksté, kuri gali buti
naudojama pradinio lygio EEG signaly jraSymui. Be to, sitiloma konstrukcija
leidzia sistemg lengvai keisti ir pritaikyti jvairioms EEG uzduotims, taip
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sutaupyti i§laidy. Darbe pateikiami paprasti, bet veiksmingi sistemos validavimo
metodai, skirti jraSymui ir bendram projekto jvertinimui.

5.2. Apzvalga

Egzistuoja daugiau nei keletas straipsniy, apibuidinanéiy parengtus EEG
jraS§ymo sistemy prototipus. F. Pinho ir kt. [53] pateiké skaiiuojamaja galia
galinga, nesiojama sistemg su 32 aktyviais sausais elektrodais (paremtg TLC272
preciziniu operaciniu stiprintuvu) ilgalaikiam paciento epilepsijos stebéjimui.
Akumuliatoriaus konstrukcija pasizyméjo 24 bity skiriamosios gebos analoginiu-
skaitmeniniu keitikliu ADS1299, galin€iu jrasyti iki 1 ksps (1k reikSmiy/s). EEG
duomenys gali bati apdorojami realiu laiku tam skirtame 1 GHz ARM
procesoriuje arba siunc¢iami j pagrindinj kompiuterj per ,,Wi-Fi 802.11 b/g* ry$i
analizei ir antriniam apdorojimui. Nors darbo tikslas buvo sukurti savarankiSka
sistemg su auk$tesnio naSumo procesoriumi, Sistemai veikiant visu pajégumu,
pagrindinis trikumas buvo ilgiausias 25 val. akumuliatoriaus veikimo laikas.
Kadangi prietaisas nebuvo optimizuotas pagal dydj, tai reikéjo naudoti ilgesnius
laidus ir aktyvius elektrodus.

PanaSy metoda taiké S. Feng [54], projektuodamas savo EEG jraSymo
sistemg pastovios biisenos vizualiai sukelty potencialy (SSVEP) problemai
spresti. Papildomas 16 kanaly praplétimas (,,Beagle Bone Black™ vystymo
plokstei, turin¢iai AM3358 ARM Cortex-A8 1 GHz CPU) sukurtas su dviem
ADS1299 keitikliais, galindiais jrasyti signalg 1 ksps grei¢iu. Autoriy teigimu, jy
sistema buvo pranaSesné dél jterptinés duomeny apdorojimo galios ir gebéjimo
dirbti iki 12 valandy su dviem li¢io baterijomis. Nepaisant to, kad pagamintas
gaubtas sunaudojo tik 5 % (101,2 mW) visos reikiamos galios esant maksimaliai
apkrovai, tokios sistemos naudojimas neSiojamoje baterijomis maitinamoje
techningje jrangoje $iuo metu vis dar yra didelis i$8tkis.

B. Senevirathna ir kt. [55] suprojektavo nebrangy septyniy kanaly, mazo
dydzio ir baterijomis maitinamg EEG sprendimg, skirtg ilgalaikiam Sizofrenija
serganciy pacienty stebéjimui. Ploksté naudojo viena ADS1299 keitiklj, kuris
buvo valdomas SAM G55 mikrovaldikliu. Autoriy teigimu, jy sistema fiksuoja
analoginius duomenis 250Hz daZniu ir siunéia juos per ,,Bluetooth” 230,4 kbps
grei¢iu. Pazymétinas sistemos 69 mA energijos suvartojimas dirbant visiems
kanalams. T. T. Vo ir kt. [56] pateiké panaSy atvejj — mazai kainuojantj aStuoniy
kanaly EEG jraSymo jrenginj, skirta BCI taikymams. [renginys, turédamas
STM32F4 mikrovaldiklj, vieng ADS1299 ir sugebantis siysti duomenis per
,,Bluetooth®, buvo skirtas naudoti kaip nedideliy matmeny ir mazos galios
prietaisas. EEG jra§ymas buvo vykdomas 250Hz grei¢iu naudojant $lapius auksu
padengtus elektrodus. Nepaisant sékmingy realizacijy, abiems anksCiau

27



minétiems prictaisams tritksta erdvinés EEG skiriamosios gebos, o galimybé
iSplésti jrenginius nebuvo svarstoma.

Nauja EKG (elektrokardiogramos) jraSymo sistemos, kurioje yra 24 bity
ADS1298 keitiklis, projekts atliko D. Campillo [57]. Straipsnio autorius prijungé
aStuoniy  kanaly  analoginj-skaitmeninj  keitikl] prie =~ MSP430F5529
mikrovaldiklio, veikian¢io 12 MHz dazniu. Sistemos ploksté buvo pajégi jrasyti
signalg 500 Hz greiciu, vidinis kanalo triuk§mas (ICN) buvo 9 puV, o bendros
modos atmetimo santykis (CMRR) buvo 94 dB. Ploksté buvo bandyta ilgiau nei
12 val. Pagrindinis sistemos apribojimas EEG panaudojimui buvo kanaly
trikumas gerai erdvinei skiriamajai gebai uztikrinti.

5.3. Sistemos architektiira

5.3.1. Skaitmeninis analoginis keitiklis

Suprojektuoti patikima, didelio tikslumo, precizing analoging keitiklio dalj
(AFE) néra paprasta uzduotis [58], todél pirmiausia deréty apsvarstyti
komercinius, paruostus sprendimus. Rinkoje yra keli AFE jrenginiai, galintys
diskretizuoti analoginj EEG signala. Kadangi pagrindinés smegeny EEG
svyravimy bangos sklinda Zemo daznio diapazone nuo 0 iki 40 Hz, auks$to daznio
diskretizavimo AFE nebiitinas. Taigi pagrindinis démesys turéty bati skiriamas
tokiems AFE, kurie turi maksimaly palaikomy kanaly skaiciy, triukSmo
mazinimo galimybes ir auksta jraSymo skiriamaja geba. ADS1299 (ir alternatyva
ADS1298) keitiklis buvo pasirinktas kaip sistemos AFE, nes pasizymi placiu
savybiy spektru, yra placiai naudojamas pramonéje ir daugelyje taikomyjy
programy. Siam projektui i§ ,Texas Instruments“ buvo gauti nemokami
ADS1298  pavyzdziai. ADS1298/9 yra prietaisas [59], skirtas
biopotencialiniams matavimams (elektrokardiograma (EKG), elektromiograma
(EMG) ir EEG). Jis yra su aStuoniais mazo triuk§mo, programuojamo stiprinimo
stiprintuvais (PGA) ir aStuoniais aukstos 24-bity skiriamosios gebos, Delta-
Sigma ADC keitikliais. Prietaisas turi savikontrolés, temperatiiros ir nuimty
elektrody aptikimo mechanizmus.
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5.3.2.  Mikrovaldiklis

MPUB050

[l
ADS1298 = 12c
SPI Il
II=
Electrodes MCU =sPI— usD
—
SPI
Patient ADS1298 — ” |L
||’—UART SF"—|—|
BLE 4.0 HM-11 ESP8266

13 pav. EEG plokstés komponenty integracija

Pradinei sistemos versijai (13 pav.) buvo pasirinktas Atmega2560
mikrovaldiklis (MCU), veikiantis 16 MHz daZniu. Realizuota pertraukimais
paremta serijiné periferiné sasaja (SPI), skirta ADC jrasymui ir duomeny
perdavimui per belaidj rysj. Du ADS1298 AFE buvo glaudZiai supakuoti (virSuje
ir apacioje) vienoje keturiy sluoksniy spausdintinéje plokstéje (PCB) (14 pav. a),
sudarant 16 kanaly EEG sistema. Papildomos bendrosios paskirties jvestys-
iSvestys (GPIO) buvo isskaidytos dviem iSvadais. BelaidZio rySio atveju buvo
naudojamos dvi papildomos plokstés — Bluetooth 4.0 Low Energy ,HM-11¢
(virSuje) ir populiarus ESP8266 Wi-Fi modulis (apacioje). Be to, i sistema buvo
jtrauktas akselerometro ir giroskopo MPU 6050 modulis, valdomas per 12C
magistrale. Vietiné duomeny saugykla buvo realizuota naudojant ,,micro SD*
kortelés lizdg. Baigtos pradinés sistemos plokstés versijos vaizdas pateikiamas
14 pav. b) paveiksle. Kredito kortelés dydzio plokstés matmenys yra 10x5 cm.

(@) (b)
14 pav. Sukurta PCB: (a) plokstés virSus ir apacia; (b) pradiné pabaigtos
sistemos plokstés versija

Norint pasiekti iSpleCiama ir moduling architektiirg, SPI iSvadai buvo
iSvesti ant PCB, kad biity galima prijungti iki trijy papildomy ploksciy ir pasiekti
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bendra 64 EEG kanaly skaiciy. Visi ADS1298 jrenginiai buvo prijungti
naudojant pakopinj konfigiiracijos rezimg. Kitas palaikomas ,,Daisy-Chain‘
konfigtiracijos tipas nebuvo priimtinas dél apribojimo — nesugeb¢jimo skaityti ir
rasyti kiekvieno (atskirai) ADS registry, todél siame darbe nebuvo naudojamas.

5.3.3. Belaidé komunikacija

Sitilomoje EEG sistemoje buvo panaudoti ,,Wi-Fi 802.11 ir ,,Bluetooth*
technologiniai metodai. ,,Bluetooth® komponentas buvo jdiegtas naudojant mini
HM-11 BLE 4.0 modulj, kuris yra apribotas maksimaliu 230,400 kbps siuntimo
grei¢iu. ,,Wi-Fi“ komponentas buvo realizuotas ESP8266-12E moduliu,
naudojant universalia asinchroning imtuvo-siystuvo (UART) ir SPI sasajas,
kurios yra apribotos atitinkamai maksimaliu 921,600 kbps ir mikrovaldiklio
greiciu.

5.3.4. Elektrody sistema ir galvos kepuré

Akrilonitrilo butadieno stireno (ABS) plastiko galvos kepurés prototipas
(15 pav. a), paremtas populiariu atviro kodo ,,Ultracortex* OpenBCIl modeliu,
buvo atspausdintas 3D spausdintuvu ir panaudotas bandymuose. Elektrody
i8déstymas galvos kepuréje atitinka tarptauting 10—20 elektrody sistema.

(a) (b) (9
15 pav. Galvos kepurés komponentai (a) atspausdinta 3D spausdintuvu
plastikiné galvos kepuré; (b) elektrodo kepurélé; (c) plastikiné elektrodo laikymo
sistema su spyruokle

Kadangi gelio pagrindu pagaminti elektrodai reikalauja naudoti laidZig
pastg ir yra linke i8dzitti per ilga naudojimo laikag, tai tyrimams buvo pasitelkti
sausi daugkartinio naudojimo EEG elektrodai (15 pav. b) i§ Floridos mokslo
instituto, JAV. Sausieji elektrodai turi turéti tinkamg kontaktg su oda, kad biity
apribota varza iki 10 kQ ar maZziau [60]. Prispaudus elektroda ant odos
pavirSiaus, pageréja salytis su oda. Siekiant iSvengti odos ir elektrodo salycio
degradavimo (ir dél to did¢jancio impedanso), kiekvienam elektrodui buvo
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panaudota spyruokliné jtempimo sistema (15 pav. c), o dalys atspausdintos 3D
spausdintuvu [61]. Sistema sudaryta i§ prisukamy lizdo tipo laikikliy, kad
elektrodas bty laikomas vienoje vietoje.

5.3.5. Akselerometras

Akselerometro ir giroskopo jtraukimas j jraSymo sistema leido nustatyti
EEG signalo artefaktus [62], kurie buvo i§8aukti pacientui judant. Ne visada
imanoma, kad subjektas likty ramus ilgg laika. D¢l didelés komponenty
integracijos buvo optimalu panaudoti egzistuojantj MPU-6050 modulj pradinei
sistemos PCB versijai.

5.4. Vertinimas

Siame skyriuje pateikiami EEG jraiymo sistemos plokstés vertinimo
metodai ir eksperimentai, atliekami siekiant patvirtinti jos operacinj teisinguma.
Nors yra budy, kaip patikrinti sistema, naudojant brangia treciosios Salies
bandymo jrangg [63], taCiau egzistuoja ir paprastesnés sistemos validavino
technikos. Sitlomi metodai iSsamiai apraSyti tolesniuose skyriuose. Sudéta
keturiy plokséiy sistema buvo validuota su 64 elektrodais. Patikrinimo bandymai
buvo atlikti naudojant didelés skiriamosios gebos (HR) rezima, kai PGA reikSmé
buvo lygi 1 (vienam), diskretizavimo daznis 500Hz, o Wi-Fi pralaidumo
vertinimui buvo naudojamas 1 kHz diskretizavimo daznis.

5.4.1. Alfa bangos

Paprastas EEG jraSymo sistemos patikrinimo metodas yra alfa bangy
analizé [64]. Sios bangos gali biti jrasytos Zmogaus subjekto atsipalaidavimo
metu, kai subjekto akys yra uzmerktos.

Alfa bangy aptikimas ir registravimas bandytas prijungus elektrodus (O1,
0Oz, 02 (10-20 elektrody isdéstymo sistemoje) prie subjekto galvos skalpo ir
papra$ius tiriamojo atsipalaiduoti, atverti akis 30 sekundziy ir tada bati
atsipalaidavus su uzmerktomis akimis vieng minut¢. UZzmerkty akiy metu
padidéjes EEG signalo aktyvumas 7,5-12,5 Hz dazniy srityje parodé tiping
smegeny okcipitalinés srities srities alfa bangos signala (16 pav.). Gauti
rezultatai atskleidé, kad sistema sugebéjo sékmingai uZregistruoti tokio reiskinio
EEG signala.
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16 pav. Alfa bangy nustatymas i$ jraSyto EEG signalo

5.4.2. EKG signalo jra§ymas

Vienas i§ paprastesniy testy, kuriuos galima atlikti siekiant patvirtinti bet
kokj instrumentinj keitikl] (ADC), susijgs su Sirdies veiklos jrasu
(elektrokardiograma arba EKG). Panaudojus tris laidus-elektrodus, buvo
uzregistruotas sveiko paciento EKG. EKG 78 duziy/min diagramos pavyzdys
pateiktas 17 pav. Tipiniai periodiniai QRS kompleksai matomi 2mV amplitudés
signale, tai reiSkia tinkama signaly jraSymo dalies veikima.

ECG signal, mV

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Time,s
17 pav. EKG signalo jrasas atliktas naudojant sukurta sistema

5.4.3. Ivesties triukSmas

Ivesties triukSmas yra kiekvieno kanalo charakteristika, rodanti triuk§ma,
kurj sukelia vidinés ADS1298 lusto grandinés ir ADC. Kiekvieno kanalo
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triuk§mo lygis buvo patikrintas uztrumpinus visus kanaly j&jimus per ADS1298
registra CHnSET = 1 (kur n = 1-8) ir jrasant 10s triukSmo lygj j mikro SD
kortelg, naudojant skirtingus PGA ir diskretizacijos daznio nustatymus.
Kiekvieno kanalo triuk§mo jtampos vidurkiai Vpp (nuo piko iki piko) pateikti 9
lenteléje.

9 lentelé. Vidutinis kanalo jvesties triukSmas pVpp

Daznis PGA

Fs, Hz 1 2 3 4 6 8 12
32000 2876 1883 937 753 617 357 283
16000 710 285 152 152 101 66 48.83
8000 118 4390 3362 33.09 2165 1566 11.54
4000 4749 2770 1541 1149 11.08 10.72 8.94
2000 3170 13.88 10.25 10.25 6.32 5.70 5.74
1000 16.56 8.67 7.82 6.04 4.55 5.23 3.38
500 14.85 5.92 4.92 4,77 3.94 3.13 2.87

Matyti, kad triuk§mas veiksmingai sumazéja, kai mazéja diskretizavimo
daznis (dél ADS automatiSkai daromo vidurkinimo). Maksimalus triuk§mo
sumazéjimas mazdaug 1883 / 5,92 = 318 karty buvo pastebétas PGA = 2 atveju.
EEG taikymams nebitinas didelis diskretizavimo daZnis, todél iki 1 kHz dazniai
yra daugiau nei pakankami, kad uztikrinty 7-30 Hz smegeny bangy svyravimy
fiksavimag. Be to, didesné stiprinimo reik§mé leidzia sumazinti jvesties triukSma.
Maksimalus triuk§mo sumazéjimas mazdaug 710 / 48,83 = 14,5 karto buvo
stebimas Fs = 16 kHz eksperimente.

5.4.4. SNR ir ADC tikslumas

Signalo ir triuk§mo santykis (SNR) rodo sistemos gebéjima nustatyti
efektyvius signalus i§ foninio triuk§mo. Dirbant su EEG signalais, reikia kuo
didesnio SNR, nes vertingas signalas yra toje pacioje mikro-volty zonoje, kaip ir
triuk§mas. SNR decibely skaléje yra apibréziamas taip, kaip parodyta (7) lygtyje:

_ Asignal
SNR = 20log,, (m), @)

Kur Asignar it Angise yra atitinkamai signalo ir triukSmo vidutinés kvadratinés
(RMS) amplitudés. Siekiant jvertinti suprojektuotos sistemos SNR, buvo atliktas
EEG jrasymo eksperimentas. Pirmiausia, 1 min. trukmés triuk§mo signalas buvo
registruojamas visuose ADS1298 kanaluose naudojant 250 Hz jra§ymo greitj,
vidutiné triukSmo RMS amplitudé buvo apskaiciuota i§ visy duomeny. Po to
kiekvienam kanalui buvo paduodamas Zinomos amplitudés efektyvus 10Hz
sinusinis signalas ir buvo atlikti tokio paties ilgio jrasai. Sie gauti signalai buvo
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naudojami apskaiCiuoti viduting RMS amplitude ir, galiausiai, SNR reik§me.
Ivesties sinusinio signalo amplitudé buvo mazinama nuo 0 dB (100 % VCC)
iki =100 dB (0,001 % VCC), kad visiskai uzfiksuoty labai dideliy ir labai mazy
signaly sistemos elgesi. Tas pats metodas buvo pakartotas 500 Hz jrasymo
dazniui. Eksperimento rezultatai pateikti 18 pav. Galima pastebéti, kad jvesties
signalams, kuriy amplitudé yra didesné nei —12 dB (> 25 % VCC), pasiekiama
daugiau kaip 100 dB SNR. Tipiniams 10-100 uV (=100 dB iki —80 dB) EEG
signalams SNR verté svyruoja nuo 12 dB iki 35 dB. Mazesnis jraS§ymo daznis
suteikia didesnj SNR dél didesnio ADS1298 signalo vidurkinimo ir perteklinio
diskretizavimo (triuk§mo panaikinimo).

100 1 [ Fs=500Hz
——Fs=250Hz

80 -

60 [

SNR (dB)

40

20 [

-100 -86 -80 60 -50 -40 -30 -20 12 -5 -2 -05
Input signal amplitude (dB)

18 pav. Signalo-triuk§mo santykio (SNR) vertinimo rezultatai

ADC tikslumo vertinimas naudojo tuos pacius anksciau jrasytus duomenis.
Kiekviena i§ jraSyto signalo reik§miy buvo palyginta su pradinémis sinuso
jvesties signalo reik§mémis, kad biity rasta diskretizavimo paklaida. Sio
eksperimento rezultatai pateikiami 19 pav. Vidutiné gauta paklaida buvo 0,07 %
su 0,22 % standartiniu nuokrypiu. Gauti rezultatai atskleidZia gerg atitikt] su
oficialioje Tl ADS1298 specifikacijoje pateikiamais rezultatais ir leidzia
kvalifikuoti sistema kaip tinkamai veikiantj jrenginj.
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19 pav. Signalo tikslumas 60s jrase (Fs = 250 Hz, PGA = 6)
5.4.5. Bendrosios modos atmetimo santykis (CMRR)

Galimybé atmesti bendrosios modos signalg yra labai svarbi EEG jraSymo
sistemoms. AukStesnis bendrosios modos atmetimo koeficientas (CMRR)
uztikrina, kad matavimuose atsiras maziau bendrosios modos signalo. CMRR yra
diferencinio stiprintuvo savybé [65]. Tokio stiprintuvo i$¢jimas gali bt
modeliuojamas kaip diferencialiniy ir bendrosios modos komponenty suma, kaip

parodyta (8) lygtyje:
Vour = AaVin + AcmVem, )

kur Ay yra diferencialinis ir A, yra bendrosios modos stiprinimas
iSreikstas atitinkamai (9) ir (10) lygtyje:

Aq = Vout/Vin, )
Acm = Voue/Vem (10)
kur
Vin = (% = Va), (11)
Vem = (Y, + V) /2 (12)

kur V, yra jtampa teigiamoje jvestyje ir V, yra jtampa neigiamoje jvestyje.
Idealiems stiprintuvams A., = 0 ir Ay — co. Tikrose programose A., # 0 ir
A K Ag. (10) lygties lygybé taikoma tik tada, kai tas pats bendrosios modos
signalas paduodamas ] abu stiprintuvo jéjimus, nes diferencialinio stiprinimo
komponentas paSalinamas dél V;;, - 0. CMRR gali buti apskai¢iuojamas
jvertinant (13) lygtj:
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Aq
CMRR = 2010g( ) (13)

Acm
Bandymas buvo atliktas sujungus kiekvieno kanalo diferencialines jvestis
INXP, INXN (x = 1,8) ir generuojant iSorinj fiksuoto daznio sinuso jvesties
bendrosios modos signalg. ISmatuotos jtampos ir vidutinis CMRR apskaiciuotas
naudojant (13) lygtj. Bandymas buvo atliktas skirtingoms stiprinimo reik§méms
1,2, 4,12 ir dazniams nuo 1Hz iki 1kHz. CMRR vertinimo rezultatai pateikiami

20 pav.

10 s
................... . —PGA=1
..... . -
o e, PGA=2
-
)
o
@ -90
=
O
-80

0 30 100 500 1000
Frequency (Hz)

20 pav. Bendrosios modos atmetimo santykio matavimo rezultatai

Bandymy rezultatai rodo, kad stiprinimo padidéjimas nuo 1 iki 12 leidzia
pasiekti ~15 dB geresnj atmetimo santykj 1-10 Hz signalams, nepaisant
greitesnio mazéjimo nuo 15 Hz iki 1 kHz. Pazymétina, kad maziausia stiprinimo
verté, lygi 1 (vienetui), suteikia stabily CMRR ~97 dB signalams iki ~70 Hz.
Norint pasiekti auk$¢iausig stabily CMRR EEG signalams 7-30 Hz dazniy
diapazone, reikia naudoti 4 (keturiy) stiprinimo verte.

5.5. ISvados

Siame skyriuje pristatytas modulinis biopotencialy jra§ymo sistemos
projektas, galintis jrasyti iki 64 EEG kanaly naudojant naujg sudedamg
konfigtiracija. Atlikus eksperimentus, formuluotinos tokios i§vados:

1. Visi plokstés testai ir rezultatai parodé, kad kiekvienas sistemos
komponentas veikia tinkamai. Atlikti eksperimentai leido patvirtinti,
kad sistemos architektiiros ir ADC lusto EEG jraSymui pasirinkimas
buvo teisingas siekiant sukurti kompaktiska ir modernia sistema.
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Sitilomi paprasti vertinimo metodai leido patikrinti sistemos gebéjima
teisingai ir veiksmingai jraSyti EEG signala, taip pat suteiké reikiama
griztamajj rysj tolesniam plokstés vystymui.

Atlikti vidiniai ADC bandymai buvo pradinis jrenginio teisingumo
patikrinimo zingsnis. Kituose atliktuose bandymuose gauta vidutiné
6.59 uVpp jvesties triuk§mo ir vidutiné bendrosios modos atmetimo
reik§mé —97 dB 0-70 Hz daZniy juostoje atitinka oficialias ,,Texas
Instruments“ ADS1298 specifikacijas.

Gebé¢jimas tinkamai uzfiksuoti EEG alfa bangy reiskini arba EKG
atskleidé, kad sistema veikia taip, kaip tikétasi. Bandymy metu
iSmatuotas 12-35 dB SNR 10-100 pV amplitudés EEG signalams ir
daugiau kaip 100 dB SNR signalams, kuriy amplitudé didesné nei 25 %
VCC.

Nustatyta, kad SNR ir tikslumas atitinka paskelbtas prietaiso
charakteristikas, kaip nurodyta oficialioje ,Texas Instruments
specifikacijoje.

Sitilloma sistema gali biiti EEG arba EKG jra§ymui ir stebéjimui skirtas
nesiojamas prietaisas, pasizymintis maksimalia ~250 mAh suvartojama
galia, esant pilnai apkrovai, ir daugiau nei 10 karty mazesne gamybos
kaina (palyginti su komerciniais prietaisais).

Sistemy palyginimas su kitomis literatiiroje analizuotomis plokstémis
atskleidé panaSius arba geresnius rezultatus. Taciau, palyginti su
komercinés klasés aparatira, sistemoje triiksta geresnio triukSmo
slopinimo priemoniy, tad jg biitina toliau tobulinti.

Kadangi tokiems didelés skiriamosios gebos AFE reikia gero triuk§mo
slopinimo, tolesnis tyrimas ir plétra gali bati sietini su aktyviy elektrody
panaudojimu ir sistemos ekranavimu.
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DARBO ISVADOS

1.

I$nagrinéjus mokslinius darbus apie keturiy klasiy jsivaizduojamosios
motorikos (JM) klasifikacija, nustatyta, kad gilaus mokymo
klasifikavimo metodai, skirti spresti $ig problem, nebuvo placiai
analizuoti ir taikyti.

Po eksperimentinio, daZniausiai naudojamy, keturiy klasiy M
problemos bruozy iSskyrimo ir klasifikavimo algoritmy jvertinimo
nustatyta, kad batini nauji savybiy i§skyrimo ir klasifikavimo metodai.
Buvo pasitlyti ir eksperimentiskai patvirtinti IM problemos sprendimai:

a) Pristatytas naujas filtravimo-bruozy isgavimo Kanaly
skirtumo metodas. Eksperimenti$kai jrodyta, kad Kanaly
skirtumo metodas (54 % tikslumas) savo rezultatais panasus j
CSP metodg (58 % tikslumas) ir 6-16 % lenkia Kitus
iSbandytus funkcijy iSskyrimo metodus, kai nenaudojamas
CSP filtravimas.

b) Sasukos neuroniniai tinklai (CNN) adaptuoti IM uZdaviniui
spresti. Eksperimentiskai jrodyta, kad CNN metodas yra
veiksmingas, naudojant FFT energijos zemélapiy metoda
bruozy isgavimui, pasiekia 68 % tiksluma ir gali bati
lyginamas su Kkitais literatiroje aptartais pazangiais
klasifikavimo metodais (69 % tikslumas).

c) Pasitlyta nauja bruozy vektoriy adaptavimo technika leido
sékmingai panaudoti bruozy iSgavimo metodus, kurie duoda
1D bruozy vektorius, 2D bruozy zemélapiy CNN
klasifikavimui. Metodas buvo validuotas eksperimentiskai ir
pasiekta gery rezultaty.

Dél keturiy klasiy IM bandymy duomeny rinkiniy Stygiaus, nebrangiy
moksliniy EEG signaly jraS§ymo jrenginiy ir jy kiirimo informacijos
literatiiroje trikumo, sékmingai suprojektuota ir pagaminta nauja EEG
sistema, galinti jrasyti iki 64 kanaly IM EEG signala.

Pagaminta EEG sistema buvo patvirtinta eksperimentiskai naudojant
siilomus paprastus, bet veiksmingus metodus. Palyginimas su esamais
jrenginiais parodé panasius arba geresnius rezultatus:

a) unikalus modulinis-sudedamas dizainas su diskretizavimo
greiiu iki 1 kHz;

b) i$matuotas aukstas —-97dB CMRR 0-70 Hz daZniy srityje;

c) tipinis 12-35dB SNR 10-100uV amplitudés signalams;

d) mazas energijos suvartojimas < 250mAh.
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RESUME
Background and motivation

Brain-computer interface (BCI) systems try to narrow the gap between
human and computer interaction. The direct control of computer applications by
using only human mind and mental abilities can help to solve many
rehabilitation, multimedia and gaming challenges. One of the key parts of a BCI
system is accurate and fast algorithms that are capable of analysing
electroencephalogram (EEG) signal potentials that are recorded along the human
scalp. Such signals contain noise and other unwanted artifacts, which prevent
from correctly determining-classifying imagined motoric actions (imagery).
Though many algorithms were developed to overcome such issues, the problem
still requires extensive work.

The motor imagery classification is one of many widespread machine-
learning problems of BCI systems. With the need for human mind controlled
applications, the recording of EEG has emerged as an optimal solution for non-
interventional brain activity analysis. The ability to understand this brain induced
electrical signal fully would greatly simplify the life of people with disabilities or
break the barrier of natural interaction in the entertainment industry.

This work focuses on four-class motor imagery problem where the
recorded EEG signal is classified into four different classes that correspond to
four different human subject imagined motoric actions (left hand, right hand, feet
and tongue movement). Even if a simpler two-class (binary) problem achieves
good classification performance, the four-class still struggles to reach the same
results and requires more scientific investigation.

Aim of the dissertation

The aim of this dissertation is to create a method for solving four-class
motor imagery (M) classification problem.

Obijectives of the dissertation

1. Perform review and analysis of existing Ml classification techniques
and EEG recording systems in literature,

2. Evaluate common classification algorithms by using Ml EEG signal

database,

Develop an effective method for solving MI classification task,

Design the EEG system capable of recording Ml signals,

Manufacture and validate correctness of the EEG recording system.

a bk w
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Scientific novelty

A new feature extraction channel difference method has been proposed for
the EEG data processing based on Bandpower and Laplace filtering approaches.
The proposed algorithm gives a similar filtering performance to a well-known
CSP (common spatial patterns) algorithm. A new method for a single dimension
(1D) feature vector adaptation to two-dimensional (2D) feature maps has been
proposed. The algorithm has been successfully validated during the experiments.
The CNN based classification method has been adapted to solve four-class Ml
problem, and the experimentally acquired results were close to the other state-of-
the-art methods. Moreover, a stackable and modular EEG acquisition system for
MI has been developed to help record second four-class validation EEG dataset
and spread BCI among the wider audience.

Practical applications

The classification, proposed feature extraction and feature adaptation
methods have been validated on publicly available real EEG signal database that
was gathered from healthy subjects. The created EEG acquisition system has
been constructed and validated in real-life usage scenarios of healthy subjects.

Methods

The dissertation is based on experimental analysis methods. Multiple
feature extraction and classification methods have been investigated
experimentally using computational software. The designed EEG acquisition
system has been validated with proposed validation techniques and according to
official technical characteristics.

Structure of the dissertation

This dissertation is divided into five main chapters. The first chapter
introduces reader with the main topic of brain-computer interfaces. The second
chapter analyses existing literature and tackles the problem of motor imagery
(M) task classification by using traditional machine learning approaches. The
third chapter introduces deep learning methods for the same EEG data
classification task. A methodology is given to successfully apply Convolutional
Neural Networks (CNN) to the four-class MI problem.The fourth chapter
introduces a practical approach of designing an EEG signal acquisition system
for MI. A developed printed circuit board (PCB) design is presented and detailed
along with the effective system validation techniques. The last section
summarizes the whole work and gives the main conclusions of this dissertation
and recommendations for further research.
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Conclusions

1.

After the analysis of scientific papers on the topic of four-class motor-
imagery (MI) classification, it has been determined that deep learning
classification methods have not been widely analysed and used for the
specified problem.

After the experimental evaluation of common feature extraction and
classification algorithms for four-class motor imagery problem, it has
been determined that new feature extraction and classification
methods are necessary.

Solutions to the MI problem have been proposed and validated
experimentally:

a) new filtering/feature extraction Channel difference method
has been introduced. It has been shown that the Channel
difference method (54% accuracy) compares similarly to the
CSP method (58% accuracy) and outperforms other tested
feature extraction methods by 6-16% when not using CSP
filtering.

b) Convolutional Neural Networks (CNN) were adapted for the
MI task. It has been shown that CNN method is effective,
achieves 68% accuracy when using FFT energy maps for
feature extraction and compares similarly (69% accuracy) to
the other state-of-the-art classification methods found in the
literature.

c) proposed new feature vector adaptation technique allowed
using feature extraction methods that produce 1D feature
vectors for 2D feature map CNN classification successfully.
The technique has been validated during the experiments,
and promising classification results were achieved.

Due to the lack of four-class MI test datasets, low-cost solutions for
scientific EEG signal recording devices and lack of design
information in literature, a new EEG system capable of recording 64
channels of EEG MI signals has been successfully designed and
manufactured.

The produced EEG system has been validated experimentally by
using proposed simple but effective methods. The comparison with
existing devices showcased similar or better performance:

a) unique modular/stackable design with sampling speed up to
1 kHz;

b) high CMRR of -97dB in 0-70 Hz has been measured,;

c) typical 12-35dB SNR for 10-100uV signals;

d) low power consumption < 250mAh.

49



UDK 004.5+616.831-073] (043.3)

SL344.2019-07-02, 3,25 leidyb. apsk. 1. Tirazas 50 egz.
Isleido Kauno technologijos universitetas, K. Donelaicio g. 73, 44249 Kaunas
Spausdino leidyklos ,,Technologija* spaustuve, Studenty g. 54, 51424 Kaunas

50



