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LISTA ABREVIERILOR

AN Adevarat Negativ
AP Adevarat Pozitiv
ASR Avrtifact Subspace Reconstruction (Reconstructia subspatiului de artefacte)
BCI Brain Computer Interface (Interfata Creier-Calculator)
BDF Biosemi Data Format (Format de date Biosemi)
CAN Convertor analog-numeric
CMRR  Common-Mode Rejection Ratio ( Raportul de respingere a modului comun)
DT Decision Tree (Arborele de Decizie)
EDF European Data Format (Format european de date)
EEG Electroencefalografie

EIT Electrical Impedance Tomography (Tomografie cu impedanta electrica)
ERP Event-Related Potential (Potential evocat de eveniment)
Es Energia semnalului
FFT Fast Fourier Transform (Transformatd Fourier Rapida)
FIR Finite Impulse Response (Filtru cu raspuns finit la impuls)

FN Fals Negativ
FP Fals Pozitiv
FTJ Filtru Trece Jos
FTS Filtru Trece Sus

Hz Hertz
ICA Independent Component Analysis (Analiza componentelor independente)
IR Infinite Impulse Response (Filtrul cu raspuns infinit la impuls)

KNN K-Nearest Neighbors (K-Vecinii cei mai Apropiati)
LCR Lichid cefalorahidian

LDA Linear Discriminant Analysis (Analiza Discriminanta Liniara)
LFP Local Field Potential (Potencial de camp local)
Lfp Lungimea functiei de semnal

MARA  Multiple Artifact Rejection Algorithm (Algoritmul de Respingerere a Artefactelor Multiple)
MAT Mental Arithmetic Task (Sarcina aritmeticd mentala)
MCC Matthew Corelation Coefficint (Coeficientul de Corelatie Matthew)

ML Machine Learning (Invitare automata)

PA Potential de actiune

PCA Principal Component Analysis (Analiza componentelor principale)
RNN Recurrent Neural Network (Retea Neuronala Recursiva)

RSVP Rapid Serial Visual Presentation (Prezentare vizuala rapida in serie)
SD Deviatie standard
SDK Software Development Kit (Set de dezvoltare software)
S secunde
SNR Signal-to-noise ratio (Raportul semnal-zgomot)
SVM Support Vector Machine (Masina cu Vectori de Suport)



INTRODUCERE

Tn ultimele decenii, progresele Tn domeniul neurostiintei si al inteligentei computationale
au dus la o expansiune semnificativa a cercetarii in domeniul interfetelor creier-computer (BCI).
Aceste tehnologii emergente se bazeaza in mare parte pe utilizarea electroencefalografiei (EEG),
o tehnica consacratd Tn medicina clinica si un instrument esential pentru cercetarea stiintifica. EEG
permite monitorizarea neinvaziva a activitdtii electrice a creierului, facilitdnd astfel o gama variata
de aplicatii, de la monitorizarea starilor cognitive in diverse contexte si a performantei cognitive
pana la diagnosticarea tulburarilor neurologice si controlul dispozitivelor externe.

Domeniul tezei de doctorat se situeaza la intersectia dintre neurostiinta si tehnologia
informatiei, cu un accent special pe tehnicile de prelucrare a semnalelor EEG pentru detectia
activitatii cerebrale in sarcini cognitive specifice. Electroencefalografia (EEG) a devenit un
instrument fundamental nu doar in diagnosticul medical, ci si in dezvoltarea interfetelor creier-
computer (BCI), care permit interactiunea directa dintre creier si dispozitivele externe. Aceste
sisteme, bazate pe EEG, au potentialul de a transforma monitorizarea si interventia asupra starilor
cognitive si emotionale, cu aplicatii extinse in asistenta medicala si alte domenii.

Motivatia cercetarii: Metodele de invatare automata (ML), inteligenta artificiala (IA) in
general, precum si modelele bayesiene sunt frecvent utilizate in cercetarea EEG, dar acestea
prezinta limitari specifice in contextul sarcinilor cognitive de tip aritmetic. Astfel, am considerat
ca analiza semnalelor EEG pentru sarcinile mentale cognitive de acest tip, care antrencaza mai
multe procese neuronale si activeaza arii corticale distribuite, necesita utilizarea unor metode
analitice mai rafinate.

Semnalul EEG din sarcinile aritmetice este puternic afectat de variabilitatea cognitiva,
artefactele induse de miscare si de schimbarile fiziologice, ceea ce face dificila obtinerea unui set
de date stabil si constant necesar pentru antrenarea modelelor ML sau IA. Tn plus, modelele
bayesiene care depind de predictibilitatea bazatd pe observatii precedente se confrunta cu provocari
din cauza naturii impredictibile si neliniare a activitatii cerebrale in aceste sarcini.

Abordarea propusd in aceastd lucrare, care se bazeazad pe filtrarea si analiza spectrala a
semnalelor EEG, ofera un raspuns mai potrivit pentru detectarea in timp real a efortului mental,
fara a necesita seturi mari de date de antrenament si recalibrare continud. Aceasta permite o
discriminare eficienta a starilor mentale prin metode directe si rapide, optimizand procesul pentru
aplicatii practice, precum interfetele creier-calculator.

Astfel, desi ML, IA si modelele bayesiene nu sunt inadecvate in mod absolut pentru analiza
semnalelor EEG, in cazul specific al sarcinilor mentale aritmetice, metodele directe propuse in
aceasta lucrare se dovedesc a fi mai eficiente si adaptate cerintelor de procesare in timp real.

Obiectivul principal al tezei este de a detecta activitatea cerebrala in timpul unor sarcini
cognitive intense, cum ar fi calculele aritmetice, comparativ cu o stare de referinta si de a identifica
electrozii cei mai sensibili Tn acest proces. Scopul este de a dezvolta metode eficiente de prelucrare
si interpretare a semnalelor EEG pentru a detecta activitatea cerebrala asociatd acestor sarcini in
timp real.



Teza exploreaza noi modalitati de investigare a semnalelor EEG, dezvoltand algoritmi care
sa distinga cu precizie activitatea cerebrala specifica calculului aritmetic, fara utilizarea metodelor
de invatare automatd si Invatare profunda. Aceastd abordare se concentreazd pe calibrarea
individuald, luand 1n considerare unicitatea fiecarui subiect si permite aplicarea metodei pe un nou
subiect fard a compromite performanta, utilizand tehnici de analizd EEG bazate pe caracteristicile
activitatii cerebrale individuale.

Continutul tezei de doctorat

Capitolul 1 prezinta o scurta incursiune in neurofiziologia activitatii electrice a creierului,
stabilind baza teoreticd pentru intelegerea generarii si captarii semnalelor EEG. Sunt prezentate
structura neuronilor si organizarea acestora la nivelul circuitelor cerebrale, evidentiindu-se modul
in care activitatea electricd generata de aceste circuite contribuie la formarea semnalelor EEG. Se
analizeazd mecanismele neuronale si diferentele dintre activitatea neuronald reald si cea
distorsionatd de mediile biologice prin care semnalele electrice se propagd, subliniind
complexitatea ierarhica a interactiunilor neuronale si modul in care acestea sunt reflectate in
inregistrarile EEG.

Capitolul 2 descrie particularitatile si cerintele componentelor unui sistem EEG, subliniind
provocdrile asociate cu obtinerea unui semnal cu fidelitate ridicatd. Sunt analizate aspectele
esentiale ale intregului lant de achizitie EEG, de la captarea semnalelor pana la procesare, inclusiv
interferentele si artefactele, precum si masurile implementate pentru minimizarea acestora. Se
prezintd diverse baze de date EEG, cu acces liber si acces restrictionat, aldturi de importanta unui
descrise experimentele alese pentru cercetare. Seturile de date utilizate in analiza au fost obtinute
atat din sursele de date existente — baza de date internationala Physionet, specializata in biosemnale,
cat si prin realizarea experimentelor proprii. Domeniul principal de studiu selectat pentru analiza a
fost stresul mental indus prin sarcini de calcul aritmetic.

Capitolul 3 se concentreaza pe contributiile aduse analizei si prelucrarii semnalelor EEG.

Sunt utilizate metode si algoritmi pentru a distinge intre starea cognitiva indusa de calcul aritmetic
si starea de relaxare prin tehnici avansate de filtrare si prelucrare, precum si aplicarea metodelor
statistice pentru evaluarea conectivitatii functionale in timpul diferitelor sarcini cognitive.
Sunt investigate solutii pentru minimizarea artefactelor, comparate cu tehnici recente de eliminare
a acestora. Accentul este pus pe analiza semnalelor EEG prin filtrare in benzi de frecventa
corespunzatoare ritmurilor cerebrale (delta, teta, alfa, beta, gamma) si pe filtrarea in banda ingusta.
Se implementeaza trei metode de clasificare pentru discriminarea celor doud stari mentale:

1. Metoda de comparare a limitelor de variatie: diferentiaza starile mentale prin compararea
domeniilor de variatie pentru doud caracteristici ale semnalelor EEG, anume, marimea varfului
spectral 1n benzile teta, alfa si beta si corelatia statistica a perechilor de semnale.

2. Metoda de separare pe baza de distanta: utilizeaza algoritmi pentru identificarea tiparelor
specifice starilor cognitive comparand clusterele in planurile frecventelor beta-alfa si teta-alfa.

3. Metoda de filtrare in banda ingusta simplifica procesul de analiza in domeniul temporal,
eliminand necesitatea aplicarii Transformatei Fourier. Aceastd metoda faciliteaza calculul unor
caracteristici relevante ale semnalului, cum ar fi energia si lungimea functiei acestuia. Metoda are
ca efect o discriminare mai precisa intre diferitele stiri cognitive.
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Capitolul 4 este dedicat proiectarii unui sistem de achizitie EEG pentru detectarea sarcinilor

cognitive specifice unei interfete BCI. A fost propus un algoritm original de detectie a sarcinii
mentale care analizeaza semnalele EEG filtrate si le compara cu praguri de detectie predefinite,
utilizand discriminatori logici pentru a determina prezenta activitatii cognitive. Spre deosebire de
abordarile bazate pe invatarea automata, acest algoritm aplica o abordare analitica pentru analiza
semnalelor Tn timp real, fara a necesita volume mari de date pentru antrenare.
Performanta sistemului a fost evaluata printr-o serie de experimente care au demonstrat cad metoda
propusd poate detecta cu acuratete sarcinile cognitive, folosind praguri de detectie optimizate.
Rezultatele au indicat ca anumite canale EEG, 1n special cele din zonele frontale si parietale, sunt
mai relevante pentru identificarea efortului mental. De asemenea, s-a dezvoltat un algoritm original
pentru eliminarea automatad a artefactelor, care faciliteazd o detectare si eliminare rapida a
perturbatiilor, imbunatatind astfel calitatea semnalului si fiabilitatea sistemului.

Capitolul 5 prezinta concluziile generale ale studiului, evidentiind contributiile aduse in
domeniul de cercetare si subliniind aspectele inovatoare ale acestora. De asemenea, sunt discutate
posibilele directii de cercetare viitoare, care pot extinde sau aprofunda rezultatele obtinute, oferind
perspective pentru dezvoltarile ulterioare.



Capitolul 1 STUDIU ASUPRA ACTIVITATII ELECTRICE A
CREIERULUI

1.1 Formarea biosemnalelor in creier

Neurostiinta moderna se bazeaza in principal pe electroencefalografie (EEG) pentru a masura
direct si neinvaziv activitatea electrica a creierului. Avand o intelegere aprofundata a anatomiei si
fiziologiei cerebrale, putem extrage si analiza informatiile din datele EEG prin metode
computerizate (Electroencefalografie Computerizata).

In Fig. 1.1.1 este ilustrati o ierarhie a organizarii biologice care necesitd o examinare detaliata.
Aceasta Incepe de la nivelul unei singure celule (a), continua cu tipurile de conexiuni dintre celule
(b), comportamentul lor colectiv in circuite mici (c), modul de propagare prin diferite medii (d), si
se finalizeaza cu organizarea acestora in retele functionale complexe (e). Fiecare detaliu reprezinta
0 componenta unicd in procesul de transmitere a semnalelor.
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Fig.1.1.1 Bazele neurofiziologice ale EEG [1]

De la structura cerebrald la semnalul EEG: intelegerea influentei straturilor cerebrale

Activitatea cerebrala captata cu ajutorul electrozilor plasati pe scalp este generata in
emisferele cerebrale la nivelul cortexului cerebral (neocortex) si se propaga la suprafata capului
prin urmadtoarele tesuturi de la interior la exterior: substanta albad, substanta cenusie, lichidul
cefalorahidian (LCR), meningele si scalpul, Fig. 1.1.1 (d). Aceste medii biologice atenueaza
activitatea EEG de la vectorul sursa, actionand ca filtre naturale, distorsionand astfel semnalul
EEG. Conform studiului realizat in [2] utilizarea unor modele simplificate ale tesuturilor poate
genera erori de pand la 20% in madsuratori, afectand astfel precizia reconstructiei surselor
neuronale. Aceastd problemd devine critica atunci cand modelele neglijeaza particularitatile
izotrope ale tesuturilor cerebrale, influentand corectitudinea diagnosticelor bazate pe EEG.

Neuronul, ilustrat in Fig. 1.1.1a, reprezinta unitatea morfologica si functionala de baza a
tesutului nervos, fiind specializat in generarea si transmiterea semnalelor. Fiecare neuron primeste
si transmite impulsuri electrice catre mii de alti neuroni prin conexiunile sinaptice Fig. 1.1.1b.
Regimul activ al unui neuron, reprezentat de potentialul de actiune (PA), consta intr-0 inversare
temporara a potentialului electric membranar, care dureaza mai putin de 1 ms. Modul de baza in
care un neuron poate transmite informatii este prin variatia frecventei potentialelor sale de actiune

9



(numarul de PA transmite pe secunda, care se manifestd sub diferite tipare de semnal). Ceea ce
masoarda EEG sunt potentialele de tensiune generate de populatii mari de celule piramidale care
actioneaza toate in mod sincron, adica in acelasi timp si in acelasi tipar [3].

Coloanele neuronale si straturile corticale

Neocortexul, sau materia noastra cenusie este o structurd complexa organizatd in coloane
celulare verticale care strabat sase straturi distincte, fiecare cu un tip specific de celule neuronale
si o distributie caracteristica pentru anumite regiuni corticale si subcorticale, Fig. 1.1c. Astfel,
tiparele EEG reflectd indirect activitatea acestui circuit canonic al neocortexului, a carui
functionare este esentiala pentru mecanisme precum gandirirea, perceptia, memoria sau invatarea

[4], [5], [6].

1.2 Natura semnalelor EEG

lerarhia functionald a creierului, organizatd pe niveluri cu specializdri distincte, se
manifesta pe scari spatio-temporale multiple, de la cele microscopice la cele macroscopice [7].
Tn Figura 1.2.1, se ilustreaza cum fiecare nivel contribuie la continutul informational al dinamicii
neuronale in coordonate de spatiu si timp. Putem redefini astfel EEG ca o metoda care poate
masura activitatea electrica a creierului la aceeasi viteza cu care se produce cognitia.

F /A synapse .~ Synaptic currents BK'

\\\\\\

q!fs; newron || g
- /—T""‘"’ 1 msec
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Fig. 1.2.1 Scari spatio-temporale de analiza in EEG [7]

1.3 Propagarea semnalului

Mecanisme de Conductie electrica in creier
Modalitatea de baza (fundamentala) a propagarii semnalului este conductia in volum.

Fiecare tip de tesut strabatut are o conductivitate si permitivitate electrica specifica [8], care
variaza atat in functie de frecventa, cat si de la un individ la altul, avand caracteristici fizice si stari
fiziologice diferite [9]. Parametrii dielectrici ai tesuturilor biologice joaca un rol esential in
propagarea semnalului EEG. Tn lucrarea [2] am propus formule aproximative de ordin intai pentru

Stokes. Aceste formule ofera o solutie imbundtdtitd pentru estimarea precisa a parametrilor
dielectrici in tesuturi izotrope.
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Modelul electric al capului uman: o abordare multi-strat

In majoriatea lucrarilor de cercetare sunt evaluate 3 sau 4 straturi tisulare [10], [11]. Tn lucrarea
[12] am modelat, din punct de vedere electric, creierul uman, cu circuite pasive, prin evaluarea
impedantelor echivalente ale tesuturilor traversate de biocurentii electrici. Pentru 0 mai mare
corectitudine Tn abordarea problemei inverse in EEG am evaluat un model detaliat implicad sapte
straturi biologice tisulare cu conductibilitate si permitivitate specifica fiecaruia la frecvente joase,
n concordanta cu activitatea cerebrala.

1.4 Parametrii si clasificarea sesmnalelor EEG

Tensiunea masurata la nivelul scalpului are o dinamica intre valori pozitive si negative, la o
ratd care constituie frecventa semnalului. Reprezentatd grafic, activitatea electricd a creierului,
prezinta o succesiune de unde clasificate in cinci tipuri considerate ritmuri de baza: delta (0.5-4Hz),
teta (4-8Hz), alfa (8-13Hz), beta (13-30Hz ), gama (>30Hz), Fig. 1.4.1.

Denumire | Frecventi Amplitudine

(Hz) (nV)

Gama =30 5-10 MMWM'\WMM
Beta 13-30 2-20 WP AN
Alfa §-13 2- 60 /\/V\/\-a/\/\/*-”\
Teta 4-8 2-100 -~ \_/—x_/—\/\/“
Delta 054 2200 _

— _/,———»._/ \ L

Fig. 1.4.1 Tipurile principale de unde cerebrale si caracteristicile lor

1.5. Concluzii partiale

1) Semnalul EEG este rezultatul activitatii electrice generate de excitatiile sinaptice ale
neuronilor piramidali din cortexul cerebral, masurat ca o suma a curentilor electrici captati
la nivelul scalpului. Interactiunile dintre miliarde de neuroni fac ca acest semnal sa fie
complex si dificil de interpretat.

2) Semnalul EEG este caracterizat de trinomul nestationar, neliniar si zgomotos.

e Nestationaritatea: semnalul EEG este nestationar ca rezultat al schimbarii
configuratiilor functionale ale diferitelor arhitecturi cerebrale (coloane/arii neuronale).

e Neliniaritatea: povine din complexitatea proceselor cerebrale, suprapunerea efectelor,
functionarea creierului ca un intreg in care totul este interconectat.

e Prezenta zgomotului: semnalul EEG este afectat de zgomote interne (activitatea
cardiacd, oculard, musculard) si externe (de mediu), ceea ce complicd si mai mult
interpretarea acestuia.

3) n ciuda caracterului nestationar si neliniar, creierul demonstreazi o capacitate unica de
organizare prin generarea de activitdti sincronizate, manifestate sub forma a cinci tipuri de
unde cerebrale: 8, 6, a, B, si v, fiecare avand frecvente si amplitudini specifice.
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4) Banda de frecventa a semnalului EEG se extinde de la 0 la 100 Hz, majoritatea
informatiilor utile se afld in intervalul de 0-30 Hz, frecventele mai mari fiind de obicei
considerate zgomot.

1.6 Contributii

1) Cu privire la suprapunerea si interactiunea ritmurilor cerebrale (in EEG)
e Am realizat o contributie originala in domeniul captarii semnalelor EEG prin modelarea
activitatii cerebrale cu componente si circuite electronice, prezentata in lucrarea [12].

.....

e Am adus o contributie originala in lucrarea [2] obtinand noi formule de calcul aproximativ
pentru permitivitatea (&) si conductivitatea (o) tesuturilor biologice.

e Am dezvoltat un algoritm propriu, optimizat pentru a creste acuratetea rezultatelor prin
estimadri de ordin superior in dezvoltarea in serie a aproximatiilor parametrilor dielectrici.

3) Cu privire la problema inversa in EEG:

« Inlucrarea [12], am propus o abordare detaliati a problemei inverse in EEG, utilizand un
model cu sapte straturi tisulare biologice, in contrast cu abordarile existente 1n literatura de
specialitate, care iau Tn considerare doar trei straturi.

« Inlucrarea [2], am identificat erori critice care impiedica acuratetea identificarii surselor de
semnal, contribuind astfel la imbunatatirea metodelor de rezolvare a problemei inverse in
EEG. Am demonstrat cad precizia valorilor masurate pentru parametrii dielectrici este
esentiala pentru reconstructia corecta a surselor neuronale, iar erorile semnificative intre
10%-20% pot duce la analize si diagnostice gresite.

EEG ar fi un instrument la superlativ de masurare a activitatii cerebrale daca am putea
stabili o corespondenta directd de 1:1 intre caracteristicile semnalelor si configuratia
microcircuitelor neuronale. Cognitia, gandirea, memoria provin de fapt din procesul
dinamic complex al interactiunii celulare. Conexiunea dintre acestea si semnalul masurat
reprezintd de fapt CONTINUTUL EEG, O PROBLEMA DESCHISA!
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Capitolul 2 PARTICULARITATI iN ACHIZITIA SI
PRELUCRAREA SEMNALELOR EEG

2.1 Structura hardware si software a sistemelor de achizitie pentru
semnalele EEG

Un sistem de monitorizare EEG, prezentat sugestiv in Fig. 2.1.1, include:

A) Instrumentele pentru captarea/inregistrarea semnalului:
e Electrozii
e Casca preconfigurata cu localizarea electrozilor (la sistemele noi)
e Gelul conductiv (la unele echipamente)
e Bordul de electrozi (regasit in aplicatiile medicale)
e Comutatorul electric al electrozilor
B) Dispozitivele de achizitie a datelor:
e Aplificatorul diferential
e Convertorul anlogic digital
e Camera video (optional, in aplicatii medicale)
C) Dispozitivele de prelucrare:
e Sistem pe baza de microprocesor/Calculator
D) Interfata intre sistemul de achizitie si sistemul de prelucrare
e Interfata optica seriala
e Interfete radio
E) Sursa de alimentare a sistemului de achizitie
e Acumulator DC
F) Dispozitive de iesire/conectica
e Monitor
e Tastatura
e Cabluri si adaptoare, fibra optica

13
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Fig. 2.1.1 Schema de principiu a EEG-lui [13]

2.2. Obtinerea si inregistrarea datelor EEG

Semnalele EEG captate prin intermediul electrozilor plasati pe scalpul subiectului trec prin
lantul de prelucrare la finalul caruia se obtin date numerice care se stocheaza si/sau fac obiectul
unor prelucrari ulterioare. Din punct de vedere practice, datele stocate se regasesc in baze de date
internationale in general cu acces liber (de ex. Physionet [14], https://physionet.org/).

Un neajuns al obtinerii datelor din bazele de date EEG este cd permit doar analiza datelor
postprocesare, spre deosebire de experimentele proprii, care permit analiza in timp real.

2.2.1. Metodologia obtinerii datelor EEG

A) Masurarea biosemnalelor electrice

Federatia Internationala de Electroencefalografie si Neurofiziologie Clinicd (1958) a adoptat
standardizarea pentru plasarea electrozilor, numita Sistemul International 10-20, conform schemei
ilustrate Tn Figura 2.2.1. Acest sistem permite o interpretare standardizata si reproductibilda a
semnalelor EEG, facilitand compararea rezultatelor intre diferiti subieti sau sesiuni de nregistrare.

Fiecare electrod este plasat in apropierea anumitor centri de activitate neuronala pe cortexul
cerebral asa cum este descris n linii mari in Tabelul 2.2.1.
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Fig. 2.2.1 Sistemul Internationl 10-20 de plasare a electozilor EEG [15]

Tabelul 2.2.1 Corespondenta dintre electrozi si centrii de activitate neuronala

Regiune Electrozi Functiile generale ale centrilor cerebrali
Prefrontal Fpl, Fp2 procesele cognitive de nivel Tnalt cum ar fi deciziile, planificarea si
inhibitia comportamentald
Frontal F3, F4 memoria de lucru, atentia si abilitatile motorii
Fz activitati de intentie si motivationale
F7 activitati rationale
F8 impulsuri emotionale
Central C3,C45iCz activitati motorii si senzoriale
Temporal T3,T4 procesarea auditivd a memoriei, procese emotionale
T5,T6 anumite functii de memorie
Parietal P3, P4, Pz procesarea senzoriald si spatiala (perceptie si diferentiere)
Occipital 01,02 procesarea vizuala

2.2.2 Proiectarea experimentelor de achizitie EEG

Un studiu de meta-date din ultimii 20 de ani, a aratat un puternic interes in subiectele
experimetelor EEG pentru: oboseald mentald, incarcaturd mentala, memoria de lucru,
recunoasterea erorii, oboseala vizuala, emotie si stres [15], a se vedea Figura 2.2.2. Stresul indus
prin diverse metode ocupa un procent mic in EEG, 1nsd studiile recente 1i acorda din e in ce mai
multd importanta.

DOMENII DE INTERES IN EEG

60%
50%
40%
30%
20%
10%
0% —

Oboseald Tncirciturd Memorie Combinate Stresori Oboseald  Eroare

mentald mentala de lucru emotionali  vizuala umana

7% 6% 4%

3% 1%

| — | T —
| —— | | — | =

[

Fig. 2.2.2 Distributia domeniilor de interes in cercetarile EEG
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2.2.3 Seturi de date experimentele

Seturile de date utilizate in analiza au provenit atat din baze de date cét si din experimente
proprii. Domeniul principal de cercetare ales pentru analiza a fost stresul mental indus prin exercitii
de calcul aritmetic.

A) Prezentarea seturile de date din baza de date

Seturile de date au fost selectate din baza de date PhysiNet [14] ( https://physionet.org/ )

Experimentul RSVP (rapid serial visual presentation) (https://physionet.org/content/ltrsvp/1.0.0/)
[16]. Acest set de date consta din inregistrari EEG, pentru un scenariu vizual special de detectare
a tintei 1n scenele prezentate in serie rapida. Un rezumat al experimentului RSVP este prezentat in
Tabelul 2.2.2.

Tabelul 2.2.2 Sumarul experimentului RSVP

Indicator Descriere
Instrumentatie Cantiate Detalii

Echipament | Biosemi Active Two cu 64 de 8 Monopolar, cu 8 canale masurate
canale) parietal - occipital (PO3, PO4, PO7,PO8)
(electrozi umezi Ag/AgCl) parietal (P7, P8)

occipital (01, 02)
Rata de esantionare 2048 Hz
Filtru unic 0.15-28 Hz
Subiecti Persoane voluntare = 24,3 ani, | 11 vedere normald sau corectata spre normala
deviatie standard (SD) + 3,7
Teste Prezentate vizual 3 1 test pentru fiecare aparitie a tintei la 5Hz,

6Hz si 10Hz si pentru fiecare paricipant

Experimentul MAT (Mental Arithmetic Task)

Experimentul selectat din baza de date PhysioNet [14] pentru analiza implica sarcini de
aritmeticd mentald s1 a fost subiectul mai multor lucrdri de cercetare in ultimii 4 ani. Acest
experiment a avut ca obiectiv colectarea datelor cu scopul de a urmari modificarile activitatii
electrice cerebrale atunci cand subiectii efectueaza sarcini solicitante din punct de vedere cognitiv.
Aceasta a constat in operatii de scaderi succesive dintr-un numar cu patru cifre cu un numar de
doua cifre, de exemplu: 3141 — 42 = 3099, 3099 — 42 = 3057, si asa mai departe.

In functie de performanta obtinuti privind numarul de operatii corecte efectuate in timpul
alocat (60 secunde), cei 36 de subiecti voluntari s-au separat in : Grupul “G” ( “Good”) care a
efectuat cu usurinta mai multe operatii corecte, respectiv. Grupul “B” (Bad) cei care au efectuat
corect un numar mai mic de operatii.

Tn Tabelul 2.2.3 este prezentati o imagine generali a datelor experimentului.
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Tabelul 2.2.3 Sumarul experimentului MAT — baza de date Physionet

Indicator Descriere
Instrumentatie Cantitate Detalii
Echipament | Neurocom (Ucraina, XAl- 23 canale (19 | monopolar
MEDICA) EEG +2 prefrontal (Fp1, Fp2)
(electrozi umezi Ag/AgCl) referinta frontal (F3, F4, Fz, F7, F8)
Al-Al, central (C3, C4, Cz)

1ECG) parietal (P3, P4, Pz)
temporal (T3, T4, T5, T6)
occipital (01, 02)

Rata de esantionare 500 Hz
Filtru unic 0.5-30 Hz

Subiecti studenti Tn domeniul biologie 36 26 subiecti - Grupul “G”, numarul mediu de
si medicina operatii efectuate pe minut =21 + 7.4
varsta medie = 18,6 ani, 10 subiecti - Grup “B” numarul mediu de operatii
deviatie standard (SD) = 0,87 efectuate pe minut =7 + 3,6
ani)

Teste Comunicate verbal 2 1 test — fard sarcina artimetica, in stare de

relaxare cu ochii inchisi (180s)
1 test- cu sarcini aritmetice (60s)

B) Prezentarea experimentelor proprii efectuate cu echipamentul Biosemi 64

Seturile de date proprii au fost obtinute cu un echipamentul Biosemi Active Two in cadrul
laboratorului de Automobile Inteligente din CENTRUL REGIONAL DE CERCETARE-
DEZVOLTARE PENTRU MATERIALE, PROCESE SI PRODUSE INOVATIVE DESTINATE
INDUSTRIEI DE AUTOMOBILE (CRC&D-AUTO), Pitesti, https://www.upit.ro/ro/cercetare-
stiintifica/centrul-regional-crcd.

Experimentul 1 (propriu)

In cadrul acestui experiment, s-au realizat inregistrari EEG utilizand sistemul Biosemi
Active Two, configurat cu toate cele 64 de canale.

Testele au constat in exercitii de calcul aritmetic, afisate pe ecran cu un timp limita
prestabilit. Pentru a mentine atentia subiectului concentrata pe sarcina principald, expresiile de
calcul au constat in scaderi succesive, incepand de la 100, cu o ratd de scadere de 3 (de exemplu:
100-3=97,97 -3 =94, 94 - 3 =91), continuand in acelasi mod.

Tabelul 2.2.4 contine sintetic modul de proiectare a experimentului EEG cu sarcini mentale
aritmetice.
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Tabelul 2.2.4 Sumarul Experimentului 1 — propriu

. Descriere
Indicator - - =
Instrumentatie Cantitate Detalii
Echipamen | EEG Biosemi Active Two, 64 Montaj monopolar
t electrozi umezi Ag/AgCI (toti electrozii)
Implicat in experiment in 10 sedinte
Adult, 58 ani, genul masculin, 1 succesive cu o duratd de aproximativ
.. | domeniul stiintelor ingineresti 90 secunde, timpul experimentului o
Subiecti ord si jumatate
Rata de esantionare 8192Hz
Filtru unic 0.16-30Hz
1 test fara sarcind mentala cu ochii
S deschisi - (FS-OD)
Prezentare vizuala, N . . .
Teste cronometrata 10 3 teste fara sarcind mentala cu ochii
inchisi - (FS-Ol)
3 teste cu sarcind continud - (CSC)
3 teste cu sarcini intermitente - (CSI)
Tipul de Sarcmll.de calcul atritmetic cu Seturi de scideri Tncepand de la cifra
operatii de scaderi succesive 12 < <
teste p U 100 cu o rata de scadere de 3
dintr-un numar initial

2.3 Tehnici de analiza si prelucrare a semnalelor EEG

Tehnicile consacrate pentru analiza si prelucrarea semnalelor EEG se bazeaza pe metodele de baza
pentru studiul semnalelor Tn domeniul timp (Parametrii Hjorth, caracteristisci statistice,
dimensiunea fractala), frecventa (Trasformata Fourier Rapida, Modelul Auto Regresiv, Vectori si
valori proprii) sau timp-frecventa (Transformata Wavelet, Transformata Hilbert—-Huang). Aceste
tehnici sunt completate de o multitudine de metode specifice analizei datelor cu scopul de a obtine
performante cat mai bune in diverse aplicatii pentru extragerea caracteristicilor si clasificarea
semnalelor.

2.4 Concluzii partiale

Principalele concluzii Tn achizitia si prelucrarea semnalelor EEG

Captarea semnalului EEG

- calitatea datelor EEG inregistrate este direct influentatd de impedanta de contact dintre
electrod si tesut.

- captarea semnalului cu solutia de electrod activ rezolva problema interferentelor preluate
de cabluri prin adaptarea impedantei direct la nivelul electrodului. Acesti electrozi amplifica
semnalul Tnainte ca zgomotul sa fie introdus de-a lungul cablurilor, prevenind astfel deteriorarea
raportului semnal-zgomot (SNR) si asigurand o adaptare optima a impedantei la nivelul scalpului.

Amplificarea semnalului EEG

- amplificatorul dintr-un sistem EEG trebuie sa maximizeze raportul semnal-zgomot (SNR)
al tensiunii masurate, avand un raport de respingere a modului comun (CMMR) de peste 100 dB
si capacitatea de a amplifica semnalele de intensitati mici, de 0,5-100 UV, astfel incat acestea sa
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depaseasca zgomotul de fond. Acest lucru necesitd un castig de 10.000 pana la 100.000. Dupa
amplificare, semnalul poate fi transmis in etapele urmatoare ale circuitului.

Eliminarea DC offset-ului

- DC-offsetul in semnalul EEG este rezultatul mai multor factori: interfata electrod-tesut,
tensiunea de decalaj a electrodului, nepotrivirea curentului de polarizare de intrare a
amplificatorului, nepotriviri ale impedantei de intrare a amplificatorului si tensiunea de drift
datorata temperaturii.

- DC offsetul in EEG este eliminat cu ajutorul amplificatorului diferential si prin scheme
de amplificare ce contin FTS in primul etaj de preamplificare, pentru a elimina componentele de
joasa frecventa.

Filtrarea semnalului EEG

- filtrele analogice sunt integrate in unitatea amplificatorului pentru a reduce componentele
de zgomot, Un filtru de trecere sus (FTS), cu o frecventa de taiere de 0,5 Hz, este utilizat pentru a
elimina zgomotul de joasa frecventa, iar un filtru de trecere jos (FTJ), cu o frecventa de taiere mai
mica decat jumatate din rata de esantionare, reduce artefactele de inalta frecventa.

- filtrele digitale sunt cele mai frecvent utilizate in constructia echipamentelor EEG, avand
frecvente de taiere similare cu filtrele analogice.

Frecvensa de esantionare

-in general, se recomanda o frecventa de esantionare cuprinsd intre 128 si 1024 Hz, iar
convertorul analog-numeric trebuie sa aiba cel putin 12 biti; cu cat numarul de electrozi este mai
mare, cu atat frecventa de esantionare este mai mica.

Pentru a certifica validitatea si reproductibilitatea rezultatelor colectate prin achizitia si
prelucrarea semnalelor EEG este riguros sa se adopte protocoale standardizate, sd se proiecteze
experimente eficient controlate si sa se aplice tehnici de analiza a datelor pe masura naturii si
complexitatii acestora.

2.5 Contributii

Referitor la problematica captarii semnalelor, in lucrarea [17] am conceput si evaluat prin
simulare un sistem de preamplificare folosind tehnica electrozilor activi pentru captarea semnalelor
EEG, care sa ofere imunitate variatiilor de impedanta la interfata electrod-piele. Am implementat
o solutie de electrod uscat utilizand pasla conductiva, ca alternativa la electrozii traditionali umezi,
eliminand necesitatea de geluri conductive si pregatiri complexe ale pielii.

Am conceput teste specifice pentru sarcina mentald si am configurat Experimentul 1 pentru
achizitia semnalelor EEG cu echipamentul Biosemi Active TWO, care dispune de 64 de canale.
Testele de sarcind mentala au fost de tip aritmetic, incluzand diferite scenarii de aplicare a sarcinii:
cu sarcind continud, cu sarcind intermitenta (periodicd), precum si teste de referintd in stare de
relaxare, atdt cu ochii inchisi, cat si cu ochii deschisi. Am realizat, de asemenea, un studiu
bibliografic asupra metodelor si tehnicilor de prelucrare a semnalelor EEG.
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Capitolul 3 CONTRIBUTII LA ANALIZA SI PRELUCRAREA
SEMNALELOR EEG

3.1 Prelucrare pentru separarea componentelor EEG prin filtrare

Semnalul EEG finregistrat intr-un punct specific reflecta o combinatie de frecvente
provenite din diverse regiuni ale creierului, ca rezultat al interconectarii proceselor cognitive sau
starilor mentale. O modificare utila la nivelul sistemului de achizitie a semnalelor EEG este
introducerea pe fiecare canal de masurare a unui pachet de filtre programabile care sa separe cele
cinci benzi de trecere ale semnalelor de baza (delta, teta, alfa, beta si gama), asa cum este ilustrat
in Fig. 3.1.1. Separarea semnalului original in aceste benzi de frecventa trebuie aplicata pe lantul
de prelucrare al datelor primare (brute), furnizate de convertorul analog-digital, conform
exemplului pentru un canal prezentat in Fig. 3.1.2.

T ]
EPF BPF BPE BPF BPF
5 [ - p T
—

0.15 4 ] 13 30 0  flH)

Fig. 3.1.1 Benzile EEG consacrate

ADC

Y
Processing

Fig. 3.1.2 Filtrarea selectiva pe sub-benzile EEG de baza

Tn cadrul Experimentului 1, s-a impus necesitatea unei analize mai detaliate, care a
fost efectuata utilizand filtre digitale de tip trece-banda pentru a izola intervale mai restranse
de frecventd. In faza preliminari, a fost aplicat un filtru trece-jos pentru a extrage
componentele cu variatie lentd. Au fost proiectate si implementate urmatoarele filtre:

1) un filtru trece-jos, cu frecventa de taiere la 2 Hz, utilizat pentru eliminarea
variatiilor lente ale semnalelor EEG. Practic, acest filtru extrage componenta lenta care este
apoi scdzutd din semnalul analizat, conform reprezentdrii din Figura 3.1.3.

20



Semnal

EEG brut

Y

FTJ 2Hz

Semnal
EEG corectat

Fig. 3.1.3 Corectia semnalului prin eliminarea variatiilor lente

i) o pereche de filtre FTS+FTJ pentru fiecare sub-banda analizata (teta si beta in cazul
Experimentului 1).

Filtrele proiectate sunt de tip FIR de ordin Tnalt, iar caracteristicile lor pentru banda teta sunt
prezentate in Figura 3.1.4 (a) si (b). Pentru simplificare, se va denumi in continuare 1) si ii) filtrare

corectata.
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Fig. 3.1.4 Raspunsul in frecventa in banda teta pentru filtrul FTS (a) si pentru FTJ (b)

n cazul experimentului MAT (din baza de date), am proiectat trei filtre FTB de tip IIR
pentru sub-benzile de interes teta, alfa si beta.

Tn experimentul RSVP s-au implementat patru filtre FIR de tip trece-banda pentru patru
sub-benzi (delta, teta, alfa, beta).

3.2 Metode de prelucrare pentru eliminarea zgomotului

3.2.1 Prezentarea algoritmului

Metoda medierii semnalului

Am propus o metodd de mediere prin segmentarea semnalului pe fiecare canal de
masurare in ferestre de timp mai mici de 1 secunda, pentru a surprinde cat mai precis dinamica
potentialelor de actiune neuronald. Impartim semnalul EEG, x[N], de lungime N, in m ferestre,
fiecare avand lungimea k, astfel incdt N = m x k. Ferestrele rezultate vor constitui coloanele
unei matrice de dimensiuni m X k.
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3.2.2 Rezultate experimentale

Pentru exemplificare, a fost selectat un semnal din zona parietala stanga P7, obtinut
in cadrul experimentului RSVP, cu o durata de 250 de secunde si o ratd de esantionare de
2048 Hz. Numarul total de esantioane ale semnalului, N, este 250 x 2048 = 512000. Am
utilizat o fereastra de mediere cu durata de k = 0,5 secunde, corespunzatoare la 1024 de
esantioane. Astfel, semnalul a fost divizat in 500 de segmente, care au fost ulterior mediate
intre ele. Rezultatul este un semnal generic in care zgomotul a fost redus, asa cum este
ilustrat n Figura 3.2.1.

Efectul medierii in fereastra definita
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Fig.3.2.1 Semnal P7 mediat reprezentat in esantioane (corespunzator ferestrei de timp - 0.5s)

3.3 Metode de prelucrare pentru eliminarea artefactelor

Metodele clasice de detectare a artefactelor in semnalele EEG sunt analiza
componetelor principale (PCA- Principal Component Analysis ) si analiza componentelor
independente (ICA - Independent Component Analysis).

3.3.1 Prezentarea algoritmilor

Algoritmul ASR (Artifact Subspace Reconstruction)
ASR este un algoritm dezvoltat recent pentru detectareasi eliminarea automata a artefactelor EEG.
Acesta se bazeazd pe tehnica PCA, care reduce dimensiunea datelor prin mentinerea doar a
componentelor principale ce capteaza o proportie semnificativa din variabilitatea totala a acestora
[18], [19]. ASR utilizeaza ferestrele glisante ale semnalului EEG. Pentru fiecare fereastra glisanta,
metoda cautd subspatii principale care se abat semnificativ de la semnalul de baza.

Algoritmul MARA (Multiple Artifact Rejection Algorithm)

MARA este un algoritm ce poate fi aplicat datelor EEG dupa extragerea componentelor
independente produse de tehnica ICA. Nucleul MARA se bazeaza pe tehnici de ML (machine
learning). Este integrat ca modul in EEGLAB pentru a identifica si elimina automat artefactele
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tranzitorii (miscarile oculare rapide, contractiile musculare bruste, contacte imperfecte, miscarile
capului sau ale corpului) din datele EEG.

3.3.2 Rezultate experimentale

Datele din Experimentul 1, prelucrate pentru eliminarea artefactelor folosind algoritmii ASR si
MARA cu toolboxul EEGLAB din Matlab, sunt utilizate pentru analiza comparativa cu metoda de
filtrare corectata propusa.

3.4. Analiza in frecventa in benzi si sub-benzi specifice EEG

3.4.1. Prezentarea algoritmilor

O serie de experimente au fost analizate prin Transformata Fourier, pe semnale EEG
filtrate, in benzile standard (3, 0, a, B, y). Algoritmul FFT este totusi destul de cronofag, iar
utilizarea lui se preteaza mai degraba la analiza post-factum a experimentelor. O masura utilizata
in analiza semnalelor este maximul puterii spectrale, adica varful spectral intr-o anumita banda de
frecventa. De asemenea, pozitia varfului spectral ofera informatii cu privire la frecventa dominanta
n banda de interes.

3.4.2 Rezultate experimentale

Tn experimentul MAT, procesul a implicat filtrarea
tuturor semnalelor in benzile teta, alfa si beta, urmata de

Date brute EEG canal i
pentru loturile de subiecti RIT

aplicarea transformatei Fourier pentru fiecare banda si leEG.'
inregistrarea valorilor maxime spectrale. Aceasta e e g
secventa de pasi se aplica atat grupului de subiecti fara

sarcind mentald (R), cat si celui cu sarcind mentala (T). !
Rezultatul constd in doua seturi de maxime spectrale - e
pentru grupul fard sarcind (SM)r si pentru grupul cu l
sarcind (SM)t. Intervalul maximelor este determinat .
prin evaluarea valorilor superioare si inferioare ale

fiecarui set de maxime spectrale. !
Discriminarea se realizeaza efectiv prin compararea pemou ot adtoen
limitelor celor doud seturi de maxime (pentru starea R l

si starea T) pentru fiecare semnal EEG. Pentru o
clasificare perfecta, cele doud domenii trebuie sa fie
disjuncte, adica intersectia seturilor de maxime trebuie
sd fie multimea vida. Acest lucru este de asteptat sa se

Intervalul Maximumului
Sup.(SM) - Inf (SM)

Alege alt canal/alia banda

<G>

DA

intdmple pentru anumite canale EEG in anumite benzi
de semnale. Intregul principiu este structurat in Figura
3 4 1 Canal EEG si banda

Fig.3.4.1 Schema cu principiul
evaluarii prin maxime spectrale in
experimentul MAT
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In Fig. 3.4.2 subiectii de la 1 1a 25 sunt ordonati in functie de scorul de performanta obtinut
la test, se observa o suprapunere a limitelor globale, chiar si pentru semnalele cu cea mai buna
separare a starilor F7 si Fz in benzile teta si beta.

Signal F7-beta L Signal Fz-teta
T T A T T T

T k T
—O©— Resting state 2F \ ,ﬁ\ —&— Resting state | {
—— Mental task | _| \ [\ ——%— Mental task

\ \ K

Magnitude

Magnitude
o
S

0.5

. . .
0 5 10 ) 15 20 25 Subjects
Subjects

() (b)

Fig.3.4.2 Varfurile spectrale in banda teta pentru subiectii grupului G ale semnalelor
(@) F7si (b) Fz

Urmatorul pas a fost sa consideram doar un grup selectat in functie de scorul obtinut la testul
mental. Astfel, am decis sa alegem doar subiectii care au obtinut un scor mai mare decét scorul
mediu al intregului grup ,,Good”, care este de 22,08, numit grup G* (primii 11 subiecti).

Semnalele EEG gasite ca discriminatori intre starea de relaxare (R) si starea implicata in sarcina
aritmetica (T), in functie de benzile specificate pentru fiecare grup, sunt prezentate in Tabelelul
3.4.1.

Tabelul 3.4.1 Discriminatori stare de relaxare vs. sarcind mentala
pentru subiectii cu scor >26 (grup Good, G*)

Banda Denumire semnal
F7
0 Fz
a -
B F7

Pentru a evalua performanta analizei am folosit un set de masuri stabilite adecvat modelelor
statistice precum acuratetea, precizia, sensibilitatea, scorul F1 si Coeficientul Matthew [7], [9].

Rezultatele lucrarilor care au abordat acelasi experiment - MAT, din baza de date
PhysioNet, sunt sintetizate in Tabelul 3.4.2. Constatam ca metodele utilizate au o acuratete ridicata
in clasificare, insa rezultatele privind identificarea electrozilor responsabili pentru sarcina mentald
aritmeticd prezinta o variabilitate semnificativa.
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Tabelul 3.4.2. Rezultate comparative cu privire la clasificarea semnalelor din baza de date

PhysioNet
Metoda de Caracteristici folosite Acuratete Semnale Referinta
clasificare
DT Energie, entropie, medie, norma L2 >95 beta: F7, Cz [20]
n sub-benzi alfa: Cz, O1
Rwvs. T.
SVM Rezultate din analiza Fourier: 98,6 + 90,3 C3, F4, Fp2, P3, O1, [21]
energie, entropie, varianta T3
(Rvs. T)
KNN Caracteristici hibride dintre 99,74+97,82 Fpl, Fp2, F3, F7, [22]
momentele spectrale de putere, Fz, F8, F4,
amplitudinea patratica medie (RMS) (Rvs. T)
LDA si modelul autoregresiv. 99.93 — 99,94 Fpl, Fp2
RNN Caracteristici timp-frecventa, putere 93,59 + 91,67 Fpl, F7,Pz, P4 [23]
spectrald in sub-benzi. (3, 6, a, B, ) (LSTM) (Rvs. T)
RNN Entropii 99.63+99.38LSTM, 02, Fz,Cz, Pz [24]
BLSTM, GRU (Rvs. T)
Metota Varful puterii spectrale Tn sub-benzi. 84% - 100% F7, Fz, F3, F8, Fpl, [25]
limitelor Fp2 Metoda
domeniilor (Rvs. T) propusa

Am extins analiza la Experimentul 1, care include un numar semnificativ mai mare de
canale comparativ cu experimentul MAT (64 fata de 19), folosind acelasi principiu de evaluare a
puterii varfului spectral si concentrand atentia pe studiul benzilor de frecventa teta si beta.
Sunt exmplificate Tn Fig. 3.4.3 rezultatele celor 6 teste (3 fara sarcind, in stare de relaxare si 3, cu
sarcina aritmetica continud) pe cate 32 de semnale ale fiecarei emisfere cerebrale. Rezultatele
indicd o grupare mai buna in starea de sarcind mentald in cele doud benzi (beta si teta), comparativ
cu starea de relaxare. Acest fapt sugereaza natura activitatii cerebrale de a se organiza intr-un mod
mai structurat si mai coerent pentru a indeplini sarcina.

Banda teta - maximum varfului spectral in emisfera dreapta
T T T T T T

..... —O— Fara sarcina
o —*—— Cu sarcina

8o oraoao©

Banda beta - maximum varfului spectral in emisfera stanga
T T T T T T

—O— Fara sarcina
~| ——k——Cu sarcina 4
Yy a\
W

o

Il
=2

o
2

Magnitudinea
o
>

Magnitudinea
o
o

o
o

L Semna|e20 25 30 35
() (b)
Fig.3.4.3 Varfurile spectrale Tn benzile (a) teta si (b) beta

o
o
=)
o
N
o
N L
a
w
S
w
a
o
o
=)
o

In continuare, am evaluat si validat acuratetea datelor privind potentialele artefacte din
Experimentul 1. Pentru aceasta, am comparat rezultatele datelor obtinute prin combinarea celor trei
filtre (denumita filtrare corectata) cu rezultatele generate de tehnicile ASR si ICA in EEGLAB din
toolbox-ul Matlab. Se poate observa in Fig. 3.4.4 ca nu sunt diferente semnificative, in mod special
intre tehnica de filtrare corectata propusa si tehnica ASR.
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Semnale Semnale

Banda teta - maximum varfului spectral in emisfera dreapta 0.3
T T T T T T

Banda teta - maximum varfului spectral in emisfera dreapta
T T T T T T

Magnitudinea
Magnitudinea

Semnale

Semnale

(a) (b)
Fig.3.4.4. Compararea rezultatelor procesarii datelor prin filtrare corectata si utilizarea tehnicilor
(a) ASR si (b) ICA pentru testele cu sarcind aritmetica continud

3.4.3 Concluzii partiale

1) Metoda propusa de filtrare a semnalelor EEG in sub-benzi de frecventa specifice ritmurilor
cerebrale (delta, teta, alfa, beta, gamma) a facilitat analiza detaliata a activitatii cerebrale.

2) Metoda de filtrare cu filtru corector utilizata in Experimentul 1 a demonstrat o eficienta
similard, in special cu tehnica ASR de eliminare automata a artefactelor, oferind o
alternativa mai putin consumatoare de timp.

3) Metoda de clasificare bazata pe praguri de acceptare pentru diferentierea starilor mentale
s-a dovedit eficientd, permitand ajustarea nivelului de incredere prin controlul gradului de
suprapunere acceptabil al limitelor domeniilor de variatie.

4) Studiul a confirmat cad activitatea electricd a creierului, masuratd prin nivelul varfului
spectral, variaza in functie de intensitatea efortului cognitiv.

5) S-au observat diferente semnificative intre subiecti, sugerand ca dinamica activitatii
cerebrale este dependenta de particularitdtile fiecarei persoane.

6) Studiul a confirmat importanta undelor teta si beta in sarcinile mentale de tip aritmetic si
validitatea semnalelor discriminatorii utilizate pentru clasificarea starilor mentale.

7) Instrumentele de analiza utilizate (FFT) au fost aplicate intr-un mod original si eficient,
fiind usor de implementat cu un efort computational minim.

3.4.4 Analiza in domeniile beta- alfa si teta-alfa

In cercetarea de fatd, am analizat comportarea semnalelor EEG in 64 de puncte de masurare
in doua plane de frecventa:  — a, respectiv 0 — a, in cadrul testelor originale (Experimentul 1).

3.4.5 Prezentarea algoritmilor

Principiul algoritmului de lucru pentru realizarea analizei in domeniile beta- alfa si
teta-alfa este prezentata in Fig.3.4.5.
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Algoritmul de calcul este urmatorul:

1)  Calculeaza distantele de la origine

Implementare 5 filtre digitale FIR

la fiecare punct al clusterului de referinta FTB (benzi: delta, teta, alfa, beta)
— fara sarcina, in planul de frecventa *
anal izat: ‘ Citeste date EEG dinE;ieruI inregistrat EDF |
Ri :\/Fx(i)z + FY(l)Z ‘ Segmenteazd semnalele in ferestre N /8192 ‘
v

unde i=1, ..., 64 este numarul canalului ‘
EEG.

i) Determina valoarea maxima in ‘ Detecteazs varful spectral i frecventa acestuia ‘
vectorul distantelor si pozitia acesteia in
vector: Rmax=max(Ri), respectiv im —

Aplica functia FFT la semnalele din banda alfo ‘

‘ Aplicd functia FFT semnalelor din banda teta (beta) ‘

numarul canalului cu diStanEa cea mai | Detecteazd warful spectral si frecventa acestuia |
mare. ¥

|||) Calculeaza diStan!:ele pentl’u | inregistreazd datele in format matrice ‘
clusterul corespunzator testului de *

L ‘ Calculeaza wvalorile medii pentru frecventele de varf | teto, alfo, beto) ‘

comparat — cu sarcina D;. 1

iV) Compara cu relatia conditionala ‘ Construieste clustere de puncte in planul frecventelor si le stocheazd ‘
Di>Rmax si rezulta un vector logic cu Y

Aplica criterii de discriminare pentru starea mentald

elementele 1 corespunzatoare canalelor : .
siselecteazd semnalele relevante

EEG care sunt separate (disjuncte) in
raport cu clusterul de referinta, in planul

de fi ta analizat. : L : ,
© ffecvelia anatiza Fig.3.4.5 Principiul programului de aplicare

Se realizeaza analiza comparativd a separabilitatii clusterelor de puncte determinate de
frecventele dominante medii in planul beta-alfa, respectiv teta-alfa, pentru fiecare semnal EEG
masurat in cadrul testelor. Separabilitatea clusterelor se face la nivelul tuturor semnalelor utilizand
frontiera determinatd de cercul cu raza maxima care margineste clusterul punctelor in planul de
frecventa analizat pentru testul de referinta.

3.4.6 Rezultate experimentale

Au fost analizate urmatoarele:
- Comparatia starilor: cu sarcind continua (CSC) vs. Stare de referintd ochi inchisi (FS-Ol)
- Comparatia starilor de referinta: cu ochii inchisi (FS-Ol-x) vs. cu ochii deschisi (FS-OD
- Comparatia starilor: cu sarcina continua (CSC-x) vs. fara sarcina cu ochii deschisi (FS-OD-

1)

Pozitia punctelor de stare in planul frecventelor medii alfa-beta, respectiv teta-alfa, pentru
semnalele EEG 1in testele cu sarcind continud, in raport cu testul de referinta fara sarcina cu ochii
deschisi, este investigata prin analiza clusterelor de puncte prezentate in Fig. 3.4.6.
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Fig.3.4.6 Clusterele de puncte pentru stari mentale in planul de frecventa

Metoda folositd pentru determinarea canalelor EEG cele mai sensibile la prezenta sarcinii
mentale de calcul matematic foloseste algoritmul bazat pe compararea distantelor dintre puncte n
planul de frecventa analizat. In acest caz, criteriul de selectie a canalelor sensibile se bazeazi pe
calculul unor raporturi de distante relative, de forma urmatoare:

_ ( Distanta dintre stare CSC —n si stare FS — 0D — 1 ) (3.4.1)
Pi= Distanta dintre stare FS — OD — 1 si stare FS — 0] — m/;

Unde n=1,2,3 este indicele testelor cu sarcind continud, m=0, 1, 2 este indicele testelor de
referintd fara sarcina cu ochii inchisi, iat i=1,...,64 este indicele (numarul) cnalului EEG masurat.

Selectia se aplica astfel:

- Daca p; > 1 pentru semnalul i efectul sarcinii mentale specific este mai mare decéat
efectul ochilor deschisi, deci sarcina specifica are sanse sa fie discriminate.

- Daca p; < 1, canalul EEG i nu va fi luat in considerare pentru discriminarea sarcinii.

In concluzie, canalele EEG care satisfac conditia de selectie pentru cele 3x3=9 combinatii de
teste sunt luate in considerare ca fiind discriminatoare pentru sarcina mentald de calcul matematic,
astfel:

a) In planul de frecventi beta-alfa: CP5, CP3.

b) In planul de frecventa teta-alfa: Oz, PO4, O2.

1. Analiza separabilitatii starilor pentru testele cu sarcina intermitenta
Alegerea canalelor discriminatoare de sarcina mentala intermitenta

Identificarea canalelor EEG cu potential de discriminare a starii mentale in testele cu
sarcind matematica intermitenta se face dintre cele care indeplinesc conditia p_i > 1 la toate cele
trei teste. Astfel, in Tabelul. 3.4.3. sunt prezentate rezultatele extrase din grafice pentru analiza n
cele doua planuri de frecventa (beta-alfa si teta-alfa).
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Tabelul 3.4.3. Canale EEG separate in toate cele trei teste cu sarcind intermitenta

Beta-alfa Teta-alfa
Emisfera stanga Emisfera . . Emisfera
< Emisfera stanga <
dreapta dreapta
2 AFT 52-T8
) ) 6-F5 64-02
31-Pz

Tn Fig.3.4.7 sunt reprezentate distantele de deplasare a punctelor de stare pentru cele 5

canale sensibile in domeniul de frecvente teta-alfa (vezi Tabelul 3.4.3) pentru testele cu sarcina
intermitenta.

E 11F FS-OD 1 FS-010 %  CSI-FS-1 O  Csl-CSC-1
c o—
© 105 e — b
e PR T

K 10r o G’/O 7

© L L L 1 1 L L L
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54 55 5.6 5.7 5.8 5.9 6 6.1
Fma mean [Hz]
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g
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Fig.3.4.7 Tranzitia de pozitie pentru 5 canale EEG in planul teta-alfa in cazul sarcinii mentale

1)
2)
3)
4)
5)

6)

7)

intermitente
3.4.7 Concluzii partiale

Rezultatele obtinute se bazeaza pe metode cantitative de evaluare a semnalelor in domeniul
frecventa folosind doud domenii: beta-alfa si teta-alfa.

Algoritmul metodei s-a aplicat pe experimente proprii si inregistrari (date) originale, in
modul de postprocesare a datelor.

Starile de referintd fard sarcina cu ochii inchisi (FS-OI) au presupus ca subiectul este
complet relaxat intr-un mediu lipsit de stimuli vizuali, sonori, tactili si kinestezici.

Starea fara sarcina cu ochii deschisi (FS-OD) reprezintd adevarata stare de referinta pentru
detectarea starii mentale specifice calculului matematic.

Separabilitatea starilor mentale pentru canalele EEG masurate se evaluaeazd pe baza
introducerii unui raport ce tine seama de distantele dintre starile mentale considerate.
Semnalele EEG identificate ca fiind cele mai sensibile pentru discriminarea stirii mentale
cu sarcina de calcul matematic sunt in concordantd cu zonele creierului implicate in
procesele de perceptie vizuala, lucru cu memoria, gandire algoritmica si decizie.

S-a constatat ca@ sarcinile mentale intermitente releva stari diferite in planul frecventelor
analizate, fatd de sarcinile continue. Semnalele gasite relevante pentru discriminare sunt
altele decat in cazul sarcinii continue.
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8) Semnalele EEG relevante identificate in acest capitol sunt cele din zonele cheie ale

creierului implicate in procesele neuronale specifice sarcinilor matematice. In sinteza:

Aria neuronald specializata [25] Semnale EEG sensibile

Sarcina
continua

Sarcina
intermitenta

DLPFC (dorso-lateral prefrontal cortex) zona cu rol in functiile
executive precum memoria de lucru (stocare temporara si
manipularea informatiilor), atentie selectiva (filtre, distrageri, AF7. F5
lasarea informatiilor importante sa treaca [26] si flexibilitatea '
cognitiva, adica capacitatea de a comuta intre diferite sarcini sau
strategii mentale [27]

AG (Angular Gyrus), care face parte din lobul parietal, este un nod
cortical implicat in multiple functii: memoria episodicd, regasirea
faptelor in procesele de calcul, regasirea faptelor numerice
exprimate verbal, procesarea vizual-spatiala si concepte abstracte.
[28], [29], [30], [31], Zona este mai activa in emisfera stangd[103] ,
efectiv In zona central-parietala de pe canalul CP5 canal [32].

CPS5, CP3 Pz

In regiunea occipitald, zona vizuala primara (V1, zona Brodmann
17) si cortexul temporal-occipital ventral (VTOC, zona Brodmann
37) [33] sunt responsabile pentru procesarea numerelor si, in
general, evaluarea cantitatilor exprimate numeric [34].

PO4, Oz, O2 02

MLT este o regiune subcorticald in hipocamp-parahipocamp [35],
care se reflectd in zonele temporale. MLT este asociatad cu o serie de
functii cognitive precum memoria, reapelarea episodica, stocarea
informatiilor spatiale si invatarea [36]. Primeste informatii vizuale
si auditive pe care apoi le integreaza si le transmite altor regiuni (rol
de hub).

T8

3.5 Analiza semnalelor filtrate Tn benzi Thguste

Filtrarea In benzi foarte Tnguste Tn general reduce complexitatea semnalelor EEG, ceea ce
creaza unele avantaje pentru analiza acestora, astfel:

Se poate renunta la analiza in domeniul frecventei, evitand astfel aplicarea transformatei
Fourier;

Analiza semnalului se poate face la nivel de perioada — o perioada de referintd, considerand
o banda de trecere la filtrare suficient de ingusta in jurul unei frecvente mediane.

Pot fi utilizate masuri mai simple pentru caracterizarea semnalelor, cum sunt cele in
domeniul timp: amplitudinea (varful de semnal), energia, dinamica semnalului.

Pot fi evaluate lungimea functiei de semnal pe o perioada — care este o masura independenta
de nivelul (componenta de offset) a semnalului care a fost implementata in acest subcapitol.

Astfel, au fost proiectate si implementate Filtre Trece Banda pentru benzi inguste: fd1=[3 4],
fd2=[4 5]; fd3=[5 6], cu urmatoarele caracteristici parametrice:
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Tip filtru: FIR,

Ordinul filtrului: 4000,

Frecventa de taiere jos=3Hz, respective 4Hz si SHz
Frecventa de taiere sus=4Hz, respectiv 5Hz si 6 Hz
Ripplu in banda de trecere=0.1,

Atenuarea Th banda de oprire=80dB,

Frecventa de esantionare=500 Hz sau 8192Hz
(frecventa de esantionare a semnalelor EEG)*.

*In functie de experimentul care furnizeaza datele

De exemplu, caracteristica de frecventa pentru primul filtru este redata in Fig.3.5.1.

ot

P Txamam | | xsersrs Banda de trecere a filtrului ideal

10 F i Y -0.40243 Y -0.685239 = : .

" Ve | a cgrespun;ator F:ste pu‘gln peste 0,7HZ sie
20r [ P dispusa simetric in jurul frecventei
mediane a filtrului egald cu 3,5Hz.

230 |

| | 1 \
-40 | [
[ i

Magnitude (dB)

ol . L Calculul arata ca perioada semnalului va
wl A ol putea sa difere in plus sau in minus cu

N | | cca 10% fata de perioada se referinta
V- Tmed=1/Fmed_FT8.

70 |

-80

. | .
3 3.5 4 4.5
Frequency (Hz)

Fig.3.5.1 Caracteristica filtrului de banda ingusta fd1: 3 — 4 Hz
3.5.1 Prezentarea algoritmilor

Algoritmul de analiza a semnalului filtrat in bandd ingusta consa n urmatorii pasi:

i) Calculul perioadei medii a semnalului filtrat pe baza frecventei medii a benzii de
trecere a FTB: Tmed=1/Fmed FTB.

i) Calculul numarului de esantioane de semnal dintr-o perioadd medie: n=Tmed Fe, unde
Fe este frecventa de esantionare a semnalelor EEG (500Hz sau 8192Hz).

i) Se calculeaza caracteristici ale semnalului s(tk) discretizat pe perioada Tmed, k=1, ...,n,
astfel:

* Media u = %Z};zls(tk), deviatia standard \/ﬁ r=1(s(ty) — u)?, energia semnalului

Es = ¥R-1(s(t))*.
* Se determina varful semnalului pe perioadd cu pasii urmatori:

- Se calculeaza succesiv diferentele de ordinul 1 pentru semnalul s(tx):
AP = s(ty,1) — s(ty), pentruk=1,..., n-1,
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- Apoi se calculeaza diferentele de ordinul 2: Af)z Afcljl - Afcl), pentru

k=1,...,n-2, si se verificd conditia de varf, adicd crestere urmata de
descrestere a semnalului S(tx):

AP>0& AP <0 (3.5.1)

- Se retine valoarea lui k pentru care conditia este adevarata. Daca se
detecteaza varfuri pentru m -valori ale lui k, varful absolut al semnalului pe
portiunea analizata p (perioada) se extrage cu functia:

Svarf(p) = max( s(ty, )) (3.5.2)

m

- Multimea punctelor {Svarf(p)} pentru p=I,...,N, reprezinta anvelopa
varfurilor pe intreg semnalul format din N, perioade.

» Lungimea functiei semnal pe portiunea corespunzatoare unei perioade (Lfp) se calculeaza
ca suma a distantelor discrete dintre punctele de esantionare pe functia de semnal, astfel:

Lfp(p) = Xi=1y (Aks)? + (1/F,)? (35.3)
Unde n = % numadrul de esantioane pe o perioada (medie) de semnal.
med_FTB

Noti: Din punct de vedere matematic Lfp este lungimea unui drum parametrizat in R? care se poate
evalua cu integrala curbilinie. Astfel, prin parametrizare se rezolva problema dimensionalitatii n
relatia (3.5.1), iar lungimea functiei se calculeaza in format discret:

n AGA2 (3.5.4)
L =) [1+(5F)
k=1
Energia semnalului pentru o perioadd cu n esantioane este:
It (3.5.5)

2
Es() = ) (s(t))
k=1
Spre deosebire de Lfp, energia depinde si de nivelul semnalului in perioada p si va fi luatd in

considerare ca si criteriu additional pentru discriminarea sarcinilor mentale strict in banda Ingusta
de lucru.

Iv) Formarea criteriului de discriminare a sarcinii mentale ia in considerare masurile de
semnal discutate mai sus pentru calculul pragurilor de detectie si se alcatuiesc conditiile
de discriminare pentru fiecare canal EEG masurat i.
- Pragurile de detectie se definesc pe baza medierii caracteristicilor pe un anumit numar
de perioade p=1,...,w, astfel:
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o Pragl(i) = max((Lfp(®))p=1,w); (3.5.6)

unde w este latimea ferestrei de mediere cu un anumit numar de perioade, pentru
lungimea functiei de semnal.
o Prag2(i) = max(( Es(p))p=1,w): 3.5.7)

unde w este latimea ferestrei de mediere cu un anumit numar de perioade, pentru
energia semnalului.

- Conditiile de detectie a sarcinii mentale (SM) se pot impune prin conjunctie (SI logic) ori
prin disjunctie (SAU logic) in formele urmatoare:

sMCP)® = ((LFP@p=1w) > Pragl(®)) & (((Es@))p-1w) > Prag2(d)),  (3.5.8)
respectiv
sMDP)D = ((LFp®))p-1w) > Pragi(®D) | ((Es@)p-1w) > Prag2(d).  (359)

3.5.2 Rezultate experimentale

Subiectul ales a fost cel cu nr. 1 situat in grupul G (good) pe locul 6, cu un punctaj de
performanta de 30,53. Valorile medii ale discriminatorilor Lfp si Es au fost calculate pe o fereastra
ce contine 20 de perioade succesive.

Perioada de calibrare pentru stabilirea pragurilor reprezintd primele 60 de secunde
corespunzatoare portiunii fara sarcini. In Fig.3.5.2 sunt ilustrate graficele cu functiile de
discriminare, pragurile calculate cu relatiile (3.5.6) si (3.5.7) si, marcate cu bare de culoare verde -
portiunile in care s-a detectat sarcina mentala potrivit conditiilor de discriminare conjugate (3.5.8).

Pe fiecare figurad, in partea de jos este reprezentat si semnalul EEG filtrat in banda de interes
- in cazul de fatd 3-4 Hz. Sunt prezentate pentru exemplificare doua semnale Fp1 si F7.

Semnal EEG: Fp1
Pragl —---- Prag2 ‘

r
[ - Lipimed ----- Esmed

///// I
0 20 40 60 80 100 120
Timp [s]
Semnal filtrat in banda 3 - 4 Hz
T T

Lot ablhonnd il ol ikl
i M'nllwml"llm WWM MII!I"“ ,W N|”|' 'MIIWII M]I W"IMIIMIM "W

1 Il Il
0 20 40 60 80 100 120
Timp [s]
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Semnal EEG: F7
0.8 T T T T T

0.6 -

0.4 -

Timp [s]

Semnal filtrat in banda 3 - 4 Hz
0.2 T T T T T

Semnal
0.1k - Profil SM | .

0

0.1} I -

0.2 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

Timp [s]

Fig.3.5.2 Discriminarea sarcinii mentale cu SMC(p)® relatia (3.5.8)

In Fig.3.5.2 sunt ilustrate rezultatele detectiei pentru conditia de discriminare a sarcinii
mentale disjunctia (3.5.9). Portiunile marcate cu bare de culoare rosie semnifica detectia sarcinii
mentale dupa conditia (((L fp (p))p=1,w) > Pragl(i)). Portiunile disjuncte arata efectul cresterii

lungimii medii a functiei de semnal pe o perioada din alte cauze decat energetice, cum ar fi o
crestere sensibila a frecventei semnalului fatd de Fmeq 18 . Deci, criteriul de discriminare disjunctiv
surprinde mai complet modificarile semnalului.

06 Semnal Fp1
B T
l Lfpimed Esmed Prag1 Prag2 \
0.4 o i, LI .‘- M
0.3 M ‘“‘ M \‘l‘ |“‘|“‘
) . S— .'.T_T.T.T_.‘:.T..'_.'. IO TI .; T ‘ \ I
o i SRS —7“",; = . ‘
0 £ ) 1
20 40 60 80 100 120
Timp[s]
Semnal F-7
0.8 T 1 1 1 T
Lfp1med ] | |
ol |77 Esmed |
Prag1
Prag2
0.4
I e N R
0.2 -
N /-L‘\,T- N
0 bz
0 20 120

Timp [s]

Fig.3.5.2 Rezultatul comparativ al discrimindrii cu conditia SMD (p)® relatia (3.5.9) -bare
cu rosu si cu conditia SMC(p)® relatia (3.5.8) -bare cu verde

3.5.3 Concluzii partiale

1) Rezultatele obtinute in urma aplicarii criteriilor de discriminare propuse, pe semnale
filtrate in bandd ingustd — portiune din banda teta 3-4 Hz, releva detectia sarcinii
mentale in intervalul de timp cand aceasta este indusa de experiment (intre 60 si 120 S).
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2)
3)

4)

5)

Pentru semnalul F7 proportia detectiei este cea mai mare, fapt in concordantd cu
rezultatul analizei din sectiunea 3.4.2. Alte semnale relevante sunt Fpl, F8, O1 si O2.
Detectia nu este continud: proportia zonelor de detectie, distributia lor si nivelul
pragurilor de discriminare depind in principiu de subiect, de semnalul EEG masurat.
Pentru anumite semnale se remarca o simetrie/similitudine relativa intre emisferele
capului. Astfel: Profilul de sarcind mentala detectat in semnalul F7 este asemanator cu
F8, T3 cuT4, C3cuC4.

Evaluarile din aceasta sectiune constituie o bazd pentru dezvoltarea metodei de detectie
a sarcinii mentale Tn timp real cu aplicarea algoritmului in mod dinamic.

3.6 Analiza prin metode statistice

3.6.1 Prezentarea algoritmilor

Principiul consta in includerea pe fiecare canal de masurare a pachetului de filtre

programabile. Fiecare canal de masurare EEG genereaza cinci benzi de semnale filtrate care
imbogatesc de cinci ori cantitatea de date,

Tipurile de corelatii utilizate In analiza EEG raportate in literatura sunt corelatia Pearson,

corelatia rangul Spearman si corelatia rangul Kendal. Corelatia Pearson este mai potrivitd pentru
analiza datelor EEG [37], fiind folositd ca metoda de investigare a conectivitatii functionale. In
EEG acesta este expresia interactiunilor liniare intre diferite regiuni ale creierului [38].

3.6.2 Rezultate experimentale

Sunt analizate exerimentele MAT si RSVP din baza de date PhisyoNet. Analiza, dezbaterea

rezultatelor si avantajele obtinute prin aceasta metoda au fost prezentate in lucrarile [25] si [39].

1)

2)

3)

4)

5)

3.6.3 Concluzii partiale

Analiza corelationald pe benzi selectate de frecventa a oferit o diversitate numerica extinsa,
relevand trasaturi particulare ale activitatii electrice cerebrale si permitand o interpretare
mai nuantata a starilor mentale

Matricile de corelatie intre semnalele brute si cele filtrate in benzi specifice ritmurilor
cerebrale au ardtat o crestere a corelatiei In majoritatea cazurilor, indicdnd o mai buna
conectivitate functionald dupa filtrare.

Corelatia semnalelor EEG scade in timpul sarcinilor mentale arimetice, reflectand
reorganizarea functionala a retelelor neuronale in creier, pe masura ce activitatile devin mai
focalizate si specifice pentru a raspunde cerintelor cognitive.

Coeficientul de corelatie Pearson a fost utilizat pentru a identifica perechile de semnale
corelate, cu un prag de 0,5, demonstrand utilitate in studiile cu un numar limitat de electrozi,
crescand puterea de decizie a sistemului.

Importanta undelor teta si beta a fost evidentiata si prin acest criteriu. Undele teta sunt
fundamentale pentru functii cognitive superioare precum atentia si memoria de lucru, iar
undele beta sunt asociate cu gandirea analitica si manipularea numerica, ambele avand un
rol esential in sarcinile mentale aritmetice.
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3.7 Contributii

Principalele contributii aduse n Capitolului 3 pot fi sintetizate dupa cum urmeaza:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Proiectarea unui set de filtre digitale pentru filtrarea selective a semnalelor EEG Tn sub-benzile
de interes consacrate: 9, 0, a, B siy. Aplicarea filtrelor la setul de semnale din experimentul cu
stimuli vizuali RSVP.

Efectuarea unui studiu pe baza analizei spectrale in benzile 0, a si  pentru raspunsul canalelor
EEG monitorizate Tn cadrul experimentului MAT, pentru a evalua capabilitatea celor mai
relevante canale pentru detectia sarcinii mentale.

Aplicarea solutiei de eliminarea a variatiei lente a semnalelor EEG prin scdderea din
semnalulele brute a componentelor extrase cu un filtru Trece Jos de 2Hz.

Aplicarea metodei ASR de eliminare a artefactelor pe semnalele din experimentul propriu
(Experimentul 1).

Proiectarea unor filtre de banda ingustd (1Hz) si aplicarea unui astfel de filtru in domeniul
undelor 6 pentru investigarea prezentei sarcinii mentale de naturd matematica pe semnalele
din experimentul MAT.

Introducerea intr-o maniera originald a unei masuri pentru semnalele filtrate in banda ingusta
— denumitad lungimea functiei (semnal) pe o perioada (Lfp) pentru discriminarea aparitiei
sarcinii mentale.

Elaborarea unui algoritm de detectie pentru saracina mentald folosind indicatorul Lfp
impreund cu energia semnalului Es si, exemplificarea acestuia pe date din experimentul MAT.

Investigarea corelatiei intre semnalele EEG prin comparatie intre testele cu sarcind mentala si
cele in stare de relaxare Tn cadrul experimentului MAT.
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Capitolul 4 PROIECTAREA UNUI SISTEM DE ACHIZITIE EEG
PENTRU SARCINI COGNITIVE

Scopul acestui capitol este de a stabili configuratia potrivitd si parametrii unui sistem
neinvaziv bazat pe captarea si interpretarea automata a semnalelor EEG — avand rol de interfata
creier-computer (Brain Computer Interface) pentru detectarea unor sarcini cognitive specifice.

4.1. Problematica detectarii in timp real a activitatii cognitive specifica
efortului mental Tn sarcinile de calcul aritmetic

In contextul actual, marcat de dezvoltarea mai multor tehnologii de scanare neinvaziva a
creierului, investigarea activitatii cerebrale prin tehnica EEG are avantaje dar ridicd si o
problematica specifica. Aceasta deriva tocmai din complexitatea biosemnalelor si din problemele
legate de achizitia lor (zgomot, artefacte, contact electrod-scalp deficitar, etc.). Prin urmare,
detectarea in timp real a activitatii mentale depinde de decodificarea biosemnalelor complexe prin
metode cat mai imune la problematica achizitiei de semnal.

4.2 Proiectarea si implementarea modulelor de filtrare

Filtrele personalizate, se regasesc ca module software generate prin programul de aplicatie si
salvate apoi ca fisiere/structuri de date distinct. Urmatoarele filtre au fost proiectate si implementate
cu functia Matlab designfilt:

1) Un Filtru Trece Jos de tip FIR cu rol de eliminare a componentelor lente din semnalele
EEG brute, avind caracteristica de frecventd in Fig.4.2.1.

Ordinul filtrului: 4000,
frecventa de tdiere =2Hz, ;z D N
Ripplu in banda de trecere=0.1,
Atenuarea Tn banda de oprire=80dB,
Frecventa de esantionare=8192Hz
(frecventa de esantionare a
semnalelor EEG)

Magnitude (dB)

& A b

3 3 o ¢
/

4
3

&
3

/\\\ 7
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Frequency (kHz) %1078

Fig.4.2.1 Parametrii si caracteristica filtrului de corectie pentru variatia lenta

2) Trei Filtre Trece Banda de banda ingusta, [3-4Hz], [4-5Hz] si [5-6Hz], caracteristica
pentru [3-4Hz] este prezentata in Fig.4.2.2.
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e Ordinul filtrului: 4000, ol I e
e frecventa de tiiere jos = 3Hz, L B T
o frecventa de taiere sus = 4Hz g | |
e Ripplu in banda de trecere=0.1, £
e Atenuarea in banda de oprire=80dB, £,
e Frecventa de esantionare=8192Hz L

(frecventa de esantionare a semnalelor

EEG). e

Fig.4.2.2 Caracteristicile filtrelor de banda ingusta
Efectul filtrului corector este exemplificat in Fig.4.2.3.
_ 05 W T 7
E i o ; 1 2 3 s 5 6 7 L
%10 =10

eeg brut corectat

x10°

Fig. 4.2.3 Efectul corectiei prin scadere

4.3 Implementarea algoritmului de detectie in timp real a sarcinii mentale

Ideea de baza a algoritmului de detectie a sarcinii mentale este prelucrarea dinamica a datelor
achizitionate si compararea caracteristicilor de discriminare cu praguri de detectie precalculate pe
o portiune de inceput a semnalelor intr-un interval de timp alocat pentru calibrare.

Aceasta solutie, nu foloseste tehnici de Invétare automata care sa necesite volume mari de date
de antrenare s1 efectuarea multor experimente de achizitie de semnale EEG.

Algoritmul se bazeaza pe aplicarea aparatului matematic formal descris in sectiunea 3.5.
Analiza semnalelor filtrate in benzi inguste. Pasii algoritmului sunt urmatorii:

(1) Pornirea achizitiei de date EEG brute pe 64 de canale (in sistemul 20-10);

(2) Porneste prelucrarea datelor dupd un interval de timp de stabilizare (tswr=0...2 secunde);

(3) Normalizarea datelor (echivalentul conditionarii semnalelor);

(4) Aplicarea filtrului de corectie pentru diminuarea variatiei lente a semnalelor (sub 2Hz);

(5) Filtrarea in banda ingustd (Aplicare FTB) si retinere date dupd 1 secundi;

(6) Calculul perioadei medii a semnalului filtrat pe baza frecventei medii a benzii de trecere a FTB:
Tmed=1/ FmedfFTB-
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(7) Calculul numirului de esantioane de semnal dintr-o perioadd medie: n=Tnmeqd Fe, Unde Fe este
frecventa de esantionare a semnalelor EEG (8192Hz).

(8) Semnalul curent este segmentat dinamic Tn cadre egale cu perioada medie — cu continut de n=Tneq
Fe esantioane: Ssp(p) = (Sk)p, pentru k=1,...,nsi p=1,... N,

(9) Aplicarea unui algoritm de eliminare automata a artefactelor.

(10) Se calculeazi doud misuri specifice in fiecare cadru de perioadd medie care se pot evalua in mod
dinamic cu efort de calcul redus si caracterizeaza semnalul ca energie, dar si ca forma:

- Lungimea  functiei  (curbei) semnalului pe perioada medie Lfp(p)=

2
Yr_1y/(AeS)* + (1/F,)? calculati cu Lfp(p) = Yp—y /1 + (%) si ponderata cu n.

- Energia semnalului pe perioada medie, este tot o masurd integrald care se calculeaza
discretizat cu relatia Es(p) = Yr=1(Sk)?%.

(11) Se mediazi caracteristicile calculate pe o fereastrd w ce contine un numdr stabilit de perioade de
semnal Lfp(p)p=1,w, respectiv. Es(p)y-1,w. Fereastra de semnal pentru mediere se alege
w=3...20 perioade.

(12) Se calculeazd pragurile de detectie ca valoare maximi a mediei caracteristicii pe durata de
calibrare stabilita tcain, pentru fiecare canal EEG masurat, astfel:

Pragl(i) = tmaz);( Lfp®))p=1w)

Prag2(i) = tmal?;(( Es(P))p=1.w):

Durata de calibrare este de cel putin 10 secunde, la Inceputul sesiunii de achizitie a semnalelor
EEG, obligatoriu intr-o stare de repaus mental impus, de reguld cu ochii deschisi.

(13) Dupa scurgerea perioadei de calibrare se evalueazi pe ferestre successive de semnal cu latimea
w , conditiile de discriminare a sarcinii mentale sub forma criteriilor exprimate prin urmétoarele
expresii logice:

sMCP)® = ((LFP@)p=1w) > Pragl(®)) & ((Es@)p-1w) > Prag2(®)), cu
conjunctia conditiilor partiale, respectiv

SMD®)® = ((LFP@Dp-1) > Pragl(®) | (((Es@))p=1w) > Prag2(i)) cu disjunctia

conditiilor partiale.
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Principiul de functionare al sistemului de detectie in timp real este prezentat in Fig. 4.3.1.

s ) L

| Intirziiere setatd pt. inceperea prelucrarii |

: |
/SpEEG —
I

[ | FicareTr: 20z | |
|
| | Corecteaza componenta lenta | |
|
| IFiItrare TB ingusti, Fmaale |

Segmenteazd dinamic semnale in
cadre egale cu perioada medie
Twed=1/FinedF1e

Detectare artefacte 51
eliminare conf. algoritm

—
-

A

Calculul caracteristicilor de

semnal pentru discriminare:
Lipi(p) si Es(p)

NU

p=w

DA

Calculeaza valorile medii (Lfp(p) si Es(p)
pe fererestre de w perioade, cu alunecare
incrementald de o perioada

Calculeazd pragurile de
detectie Pragl si Prag?

1

DA

Conditiile
de discriminare
indeplinite?

Sarcinn deecas

Fig.4.3.1 Algoritmul de detectie
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4.3.1 Evaluarea algoritmului

Raéspunsul fiecarui semnal EEG la prezenta sau non-prezenta sarcinii mentale, precum si la
manifestarea intermitentd a acesteia poate fi clasificat din punct de vedere al probabilitatii de
detectie a evenimentului in patru tipuri, definite in Tabelul 4.3.1.

Tabelul 4.3.1 Categoria de raspunsuri

Tip de raspuns (probabilist) Definitie
Adevarat Pozitiv (AP) Réspunsul apare 1n prezenta sarcinii mentale
Adevarat Negativ (AN) Réspunsul nu apare cand sarcina mentala nu e prezenta
Fals Pozitiv (FP) Rispunsul apare cand sarcina mentald nu e prezenta

Fals Negativ (FN)

Raspunsul nu apare cand sarcina mentald e prezenta

Tn Fig.4.3.2 este ilustrat modul in care algoritmul de detectie a sarcinii pentale poate si

furnizeze raspunsuri. Cantitativ, in termeni probabilisti sunt valabile relatille FP+AN=1 si
FN+AP=1.

. - I
Profil
Sarcina _
mentala | L_Farasarcinal]
Detectie —
sarcina
mentald | |
| ——|
TIMP >
. [ o)

| Adevarat Negativ (AN) |

Fig.4.3.2 Raspunsuri posibile la detectia sarcinii mentale

Compozitia raspunsului sistemului de detectie din punct de vedere al probabilitatilor de
aparitie a celor patru situatii prezentate, determina increderea in capacitatea sistemului de a
discrimina sarcina mentald. In acest scop, am folosit un set de criterii cunoscute, definite astfel:

erateten — AP + AN Yo P
curatetea = b FP + AN + FN recizia =5 rp
S itivitat = AP S ificitat = AN
enzitivitatea = AP n FN p(:‘lelCl atea = AN n FP
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4.3.2 Rezultate experimentale

i.  Experimente cu sarcind mentald intermitentd

In aceasti sectiune sunt prezentate rezultatele evaludrii sistemului de detectie a sarcinii mentale
pentru trei teste in care sarcina mentald este aplicatd intermitent. Asa cum au fost descrise 1n
subcapitolul 2.2.3.

Parametrii algoritmului au fost prestabiliti astfel:

- Timpul de asteptare pana la procesarea datelor 1 secunda,

- Bandade trecere a FTB 3 — 4 Hz (in domeniul undelor 6),

- Pragul raportului conditiei de detectie a artefactelor 2.5,

- Fereastra de analiza pentru artefacte contine 5 perioade de semnal,

- Eliminarea artefactului: inlocuirea a 4 perioade vecine artefactului cu semnalul mediat
pe 3 perioade precedente artefactului,

- Fereastra de mediere a caracteristicilor de detectie: w=10 perioade,

- Durata de calibrare: 9 secunde de la inceperea procesarii datelor,

- Detectia s-a facut cu ambele conditii de discriminare: cu operatorul SI, respectiv SAU.

Rezultatul cu raspunsurile Adevarat Pozitiv (AP) pentru testul CSI-3 este reprezenta in Fig.4.3.3

Detectare sarcina mentala: Adevarat Pozitiv - criteriu S| —
: ‘ : ‘ ‘ ; Max AP = 69.42%,

Canal EEG: 51 (C6)
Alte canale dominante:
43(FT8), 51(C6),
52(T8), 63(PO4)

0 10 20 30 40 50 60
Canal EEG Max AP = 87.26%,

Detectare sarcina mentala: Adevarat Pozitiv - criteriu SAU canal EEG: 49 (CZ)

Alte canale dominante:
AP>75%: 43(FT8),

H H | 49(C2), 51(C6), 52(T8),
il

[%)

IN]
o

60(P8), 63(PO4)

b

0 10 20 30 40 50 60
Canal EEG

Fig.4.3.3 Procentul de raspunsuri AP pentru canalele EEG pentru testul CSI-3

Valorile numerice obtinute sunt sintetizate in Tabelul 4.3.2 pentru cele trei teste:

Tabelul 4.3.2 Canale EEG care satisfac criteriile de performanta la detectia sarcinii
mentale intermitente

Testul CSI-1
Criteriu Cu discriminatorul Si Cu discriminatorul SAU
Acuratetea max = 0.729, canal EEG 63 (PO4) max = 0.760, canal EEG 63 (PO4)

42



> 0.75: 52(T8), 63(PO4)

Precizia

max = 1, canale EEG: 22, 25, 27, 29, 31,
32,51, 52, 60-64.

max = 1, canale EEG: 16, 23, 24, 29, 51, 56,
61.

Senzitivitatea

max = 0.46, canal EEG: 63 (PO4)

max = 0.68, canal EEG: 13 (C3)

Specificitatea

max =1, canale EEG: 15, 16, 21-25, 27-
29, 31, 32, 51, 52, 55, 56, 60-64

max =1, canale EEG: 16, 21, 23, 24, 28, 29,
51, 55, 56, 61

38,45, 47, 54, 55, 58, 60, 61, 64.

Testul CSI-2
Cu discriminatorul Sl Cu discriminatorul SAU
max = 0.808, canal EEG 53 (TP8)
max = 0.793, canal EEG 7 (F7) ) !
Acuratetea ~0.75: 7 (E7), 9(FCS). 15(T7) >0.75: 2(AF7), 7(F7), 15(T7), 23(P7), 28(1z),
53(TP8)
Precizia max =1, canale EEG: 13 19, 29,31, 32, | |\ _ 1 canale EEG: 10, 27, 47, 58, 60, 64

Senzitivitatea

max = 0.789, canal EEG: 7 (F7)
>0.75: 7(F7), 8(FT7)

max = 0.866, canal EEG: 6(F5)
>0.75: 2(AF7), 6(F5), 7(F7), 8(FT7), 9(FC5),
15(T7),

Specificitatea

max =1, canale EEG: 10, 13, 18-22, 26,
27, 29, 31, 32, 38, 45, 47, 54, 55, 58,
60,61, 64

max =1, canale EEG: 10, 20-22, 26,27, 47,
68, 60, 61,64.

38, 39, 45, 46, 48, 56.

Testul CSI-3
Cu discriminatorul Sl Cu discriminatorul SAU
Acuratetea max = 0.69, canal EEG 43 (FT8) max = 0.753, canal EEG: 49 (C2)
’ >0.75: - >0.75: 49 (C2)
Precizia max = 1, canale EEG: 5, 11, 13, 18, 20, | max = 1, canale EEG: 11, 13, 18, 20, 34, 36,

37, 38, 46, 48.

Senzitivitatea

max = 0.69, canal EEG: 51 (C6)
>0.75: -

max = 0.87, canal EEG: 49(C2)
> 0,75: 43(FT8), 49(C2), 51(C6), 52(T8),
60(P8), 63(PO4)

Specificitatea

max =1, canale EEG: 3-5, 11, 13, 18, 20,
21, 27, 32, 34, 35-38, 44, 45, 47, 56

max =1, canal EEG: 4, 11, 13, 18, 20, 21, 27,
34, 36-38, 46, 48

ii.  Experimente cu sarcina mentald continud

Conform Experimentului 1 au fost efectute trei teste cu aplicarea sarcinii mentale continuu,
timp de 75 de secunde precedate de 10 secunde in stare de asteptare cu ochii deschisi, perioadd
folosita pentru calibrarea sistemului. Dupa aplicarea sarcinii inregistrdrile continua cel putin 5
secunde, fara sarcina.

Parametrii algoritmului sunt cei aplicati la experimentele cu sarcina intermitentd (vezi
punctul precedent). Un exemplu de raspunsul algoritmului de detectie pentru sarcina mentala
continua pentru testul CSC-3 este prezentat in Fig. 4.3.4.
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Fig.4.3.4 Procentul de raspunsuri AP pentru canalele EEG masurate pentru testul CSC-3

Valorile numerice obtinute sunt sintetizate in Tabelul 4.3.3 pentru cele trei teste:

Tabelul 4.3.3 Canale EEG care satisfac criteriile de performanta la detectia sarcinii
mentale continue

Testul CSC-1

Criteriu Cu discriminatorul SI Cu discriminatorul SAU
Acuratetea max = 0.711, canal EEG 35 (AF8) max = 0.745, canal EEG 54(CP6)
Precizia ;nax =1, canale EEG: 1(Fp1l), 30 (POz), ;nax =1, canal EEG: 30 (POz)

31 (Pz), 35 (AF8)

Senzitivitatea

max = 0.61, canal EEG: 13 (C3)

max = 0.82, canal EEG: 18 (CP3)
>0.75: 22(P5)

Specificitatea

max = 1, canal EEG: 1(Fpl), 30 (POz),
31 (Pz2), 35 (AF8)

max = 1, canal EEG: 30 (POz)

Testul CSC-2

Cu discriminatorul SI Cu discriminatorul SAU
Acuratetea max = 0.633, canal EEG 3 (AF3) max = 0.679, canal EEG 3 (AF3)
Precizia max = 1, canale EEG: 5, 9,12, 15, 18, 20, | max = 1, canale EEG: 15, 18, 22, 26, 27, 29,

25, 27-31, 39, 49, 50, 55, 58, 60.

31, 57

Senzitivitatea

max = 0.432, canal EEG: 3(AF3)

max = 0.625, canal EEG: 3(AF3)

Specificitatea

max = 1, canale EEG: 5, 9,12, 15, 18, 20,
25, 27-31, 39, 49, 50, 55, 58, 60.

max = 1, canale EEG: 15, 18, 22, 26, 27, 29,
31,57

Testul CSC-3
Cu discriminatorul SI Cu discriminatorul SAU
max = 0.735, canal EEG 59 (P6) max = 0.729, canal EEG: 12 (C1)
Acuratetea ) )
. max = 1, canale EEG: 11, 22, 26, 28, 30, | max = 1, canal EEG: 30 (POz)
Precizia

31,32, 61,62, 63.

44




max = 0.83, canal EEG: 44(FC6) max = 0.95, canal EEG: 44(FC6)

>0.75: 44(FC6) >0.75: 1(Fpl), 8(FT7), 12(Cl), 34(Fp2),
Senzitivitatea 35(AF8), 41(F6), 42(F8), 44(FC6), 59(P6).
>75%: 43(FT8), 49(C2), 51(C6), 52(T8),
60(P8), 63(PO4)

max =1, canale EEG: 11, 20, 22, 26, 28, | max = 1, canale EEG: 20, 30 (POz)

30, 31,32, 61,62, 63.

Specificitatea

Pentru testele cu sarcina mentald continud, se remarca doud canale EEG comune tuturor
testelor care au relevat Precizia maxima: 30 (POz) si 31 (Pz) amplasate in zona conventionala
posterioara. Aceste canale corespund zonelor functionale ale cortexului recunoscute pentru functii
cognitive: aria 39 (Girusul Angular - nodul de integrare a mai multe functii) precum si arii parieto-
occipitale responsabile cu vederea (miscari reflexe ale ochilor, integrarea optica si recunoasterea
formelor, etc.).

In aria conventionalad frontali au rispuns cu precizie maximi canalele 1(Fpl), 5(F3),
9(FC5) si 11(FC1) care corespund ariei functionale DLPFC (dorso-lateral prefrontal cortex) zona
cu rol in functiile executive precum memoria de lucru (stocare temporard si manipularea
informatiilor), atentie selectiva: filtrare, distrageri, lasarea informatiilor importante sa treaca [26]
si flexibilitatea cognitiva, adica capacitatea de a comuta intre diferite sarcini sau strategii mentale
[27].

Pentru testele cu sarcina mentala intermitenta, canale comune cu precizia maxima: 27 (O1),
32 (CPz) din zona posterioara, respectiv centrala, iar din aceeasi zona functionald se regasesc si
canalele EEG 22 (P5), 23 (P7), 25 (PO7), 29 (Oz), 31 (Pz), 60 (P8), 61 (P10), 64 (02). In zona
frontala se regisesc 3 (AF3), 4 (F1), 5 (F3), 10 (FC3), 11 (FC1). In zona centrald canalele de
precizie maxima detectate sunt: 13 (C3), 18 (CP3) si 19 (CP1). Acestea corespund ariilor neuronale
cu responsabilitati In procesele cognitive si asociate acestora.

Utilizarea informatiei de detectie cumulative de la mai multe canale cu precizie maxima are ca
efect cresterea acuratetii modelului pe seama reducerii ratei de raspunsuri Fals Negativ (FN),
detectorul devenind astfel mai sensibil.

Un astfel de model a fost testat pentru datele din Experimentul 1 cu urmatoarele precizari privind
procedura de lucru si setarea parametrilor:

i) S-a introdus un parametru la (latentd acceptatd) prin care se admit raspunsuri Fals
Pozitive pentru o anumiti perioada de timp de la incetarea aplicirii sarcinii mentale. in
testul prezentat la este setat la 3 secunde.

i) Cu setul de canale selectate avand raspunsurile cu FP=0, obtinut in conditiile de la
punctul precedent, se cumuleaza raspunsurile AP de la toate canalele selectate.

iii)  Testarea metodei a fost facutd atdt pentru discriminatorul cu SI cat si pentru
discriminatorul cu SAU.

Un exemplu de implementare a metodei este prezent in Fig. 4.3.5, pentru testele cu sarcina
continua.
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Discriminaror SI
26 canale EEG precise: 11114 19 23 25 29 30 31 35 36 38 39 40 41 45 49 50 51 53 56 58 59 60
61 62

Nr raspunsuri AP: 31 52 64 42 95 65 54 10 8 96 61 75 42 61 48 70 57 72 69 93 76 74 31 25 75
50

Discriminator SAU

8 canale EEG precise: 11 30 31 45 49 56 60 61

Nr raspunsuri AP:

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fig. 4.3.5 Testul CSC-1 si raspunsul detectorului in raport cu sarcina continua (sus pentru
discriminator SI, jos pentru discriminator SAU, cu linie continua ciclcul de aplicare al
sarcinii mentale)

Comentarii asupra rezultatelor

Aplicarea algoritmului de detectie pe datele de la mai multe canale considerate precise creste
rata raspunsurilor Adevarat Pozitive cu peste 50%, astfel ca acuratetea poate ajunge la peste 0.9.
O posibila optimizare (minimizare) a numdrului de canale necesar a fi grupate pentru cumulare
este alegerea acelora care dau raspunsuri AP disjuncte.

Am considerat modelul sarcinii mentale ca o aplicatie liniard in trepte si cu paliere constante,
raportandu-ne la aceasta pentru calificarea raspunsurilor detectorului. Raspunsul creierului este
insd diferit de acest model formal de aplicare a sarcinii, cu sigurantd este neliniar si posibil
nestationar. Astfel, ceea ce noi detectdm in banda de frecventa de interes, cu ajutorul unor masuri
de semnal cantitative si aplicand discriminatorii definiti surprinde chiar modul de raspuns real
al creierului.

4.4 Aplicatie pentru maparea activitatii creierului cu 64 de canale EEG

Algoritmul de detectie a sarcinii mentale a fost completat cu o aplicatie de vizualizare a

canalelor activate de sarcina mentald si clasificate ca atare. Aplicatia realizatd foloseste
echipamentul Biosemi cu 64 de canale EEG, impreuna cu un program de citire a datelor EEG brute
elaborat cu resurse software SDK de la Biosemi.

Schema bloc a aplicatiei este prezentata in Fig.4.4.1. In Fig.4.4.2 se prezinti trei stari ale
interfetei din timpul testelor.
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Fig.4.4.2 Aspectul interfetei de mapare a activitatii creierului cu 64 de puncte

4.5 Concluzii partiale

Procesele neuronale care se manifesta in timpul sarcinii mentale nu sunt continue. Altfel
spus, creierul nu lucreazd in regim de comutatie pornit-oprit. Din acest motiv, detectia
sarcinii mentale se confruntd cu stiri tranzitorii, care se manifestd prin intermitenta si
latenta raspunsului algoritmului de detectie. In acest mod se explica atat raspunsurile Fals
Negative cét si o parte din raspunsurile Fals Pozitive. Acestea din urma pot sa aiba si alte
cauze independente de starea mentald monitorizata.
Alegerea canalelor EEG potrivite pentru detectarea sarcinii mentale a avut in vedere doua
conditii dificil de indeplinit simultan: Acuratetea maximd si Precizia maxima. Canalele
EEG gésite relevante in timpul testelor se regdsesc printre cele utilizate si in alte cercetari
si chiar in constructia celor mai recente interfete BCIL.
Pentru detectia sarcinilor mentale in timp real am propus un algoritm de discriminare fara
un model de referinta invatat preliminar, ci bazat pe o filtrare specifica intr-o banda ingusta
a semnalelor si evaluarea unor caracteristici care depind de forma si marimea semnalului:
Lfp — lungimea functiei (curbei) de semnal pe o perioada, respectiv Es — energia
semnalului. Aceste carcteristici, mediate pe o fereastra sunt folosite la inceput pentru
calibrarea sistemului pe o perioada de relaxare impusa subiectului, construind astfel
referinta pentru discriminare in sesiunea curenta de lucru. Aceastd referinta are avantajul
ca este foarte specifica subiectului chiar la momentul achizitiei de date si nu depinde de
modele preantrenate cu seturi uriase de date.
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Setarea parametrilor de lucru ai algoritmului de detectie incepand cu banda specifica
(ingustd) de filtrare, lungimea ferestrelor de mediere, constructia criteriilor de detectie si
alcatuirea expresiilor logice de discriminare precum si stabilirea pragurilor de detectie s-au
facut prin cercetare experimentald sustinuta cu date din teste proprii, originale cat si din
baze de date internationale.

Prin conceperea si aplicarea unui algoritm original de detectie si eliminare a artefactelor am
incercat sa rezolv o problema in general dificild mai ales pentru tratarea in timp real a
semnalelor.

Algoritmul elaborat oferd raspunsuri pertinente cu acuratete de peste 75% in unele
experimente. Precizia nu este insa foarte buna pentru canalele care raspund bine la sarcina
in sensul ca exista raspunsuri Fals Pozitive. Totusi se pot considera de incredere canalele
EEG la care s-a constatat ca nu dau raspunsuri Fals Pozitive inainte de aparitia sarcinii, cele
de dupa disparitia sarcinii avand ca posibila justificare latenta proceselor neuronale
cognitive si/sau prelungiri ale starii determinate chiar de subiect (voluntare sau
involuntare).
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Capitolul 5 CONCLUZII

5.1 Concluziile tezei

Sarcina mentald aritmetica este utilizatd in EEG pentru a intelege procesarea informatiei si
raspunsul creierului la efortul cognitiv, permitand identificarea tiparelor de activitate neuronala,
evaluarea performantei cognitive, monitorizarea nivelului de concentrare si detectarea potentialelor
disfunctii.

Obiectivul a fost inducerea unor stari mentale care activeaza procese cognitive precum
atentia, concentrarea, gandirea algoritmica, memoria de lucru si activitatea cognitiva. Au fost alese
sarcinile mentale matematice. pentru investigarea activitatii cerebrale in conditii de stres cognitiv
indus de rationamentul logic. Scopul principal al studiului a fost analiza sistematica a semnalelor
EEG pentru discriminarea intre starile cu si fara efort mental, validand rezultatele cu informatiile
existente Tn literatura de specialitate. S-au dezvolatat metode originale de investigare, contribuind
astfel la descifrarea mecanismelor complexe ale gandirii, perceptiei si invatarii.

Studiul a analizat experimentele MAT cu 19 canale EEG (din baza de date), Experimentul
1 cu 64 de canale EEG (original), ambele implicand calcule aritmetice prin scaderi succesive dintr-
un numar initial, precum si un experiment RSVP cu stimuli vizuali cu 8 canale EEG (din baza de
date).

Identificarea si eliminarea artefactelor constituie o prima provocare in interpretarea precisa
a datelor EEG. Am propus o solutie pentru implementarea unor filtre digitale programabile pe
fiecare canal EEG, care permite descompunerea semnalului brut in componente de frecventd
specifice ritmurilor cerebrale (delta, teta, alfa, beta, gamma). Aceasta abordare elimina diferentele
dintre oscilatiile de frecvente diferite si ofera posibilitatea de a explora caracteristicile individuale
ale oscilatiilor neuronale si interdependentele acestora, fara a pierde informatii esentiale din
semnalul compozit.

Pentru experimentul propriu, am utilizat preliminar un filtru trece-jos cu o frecventa de
taiere la 2 Hz pentru a extrage componenta lentd, urmat de filtrarea in sub-benzi. Eficienta metodei
de filtrare cu filtrul corector a fost demonstrata prin compararea semnalelor procesate cu algoritmi
recenti, precum ASR si ICA (metoda MARA). Tehnica de filtrare propusa a generat rezultate
similare cu ASR, evidentiind performanta sa in raport cu tehnicile actuale de eliminare a
artefactelor.

Am dezvoltat o metoda si pentru reducerea zgomotului din semnalul EEG prin segmentarea
acestuia si calculul mediilor aritmetice pentru fiecare coloand de semnal, utilizdnd o modalitate
diferitd de impartire si ,,amestecare” a esantioanelor de timp in ferestre. Aceastd abordare, spre
deosebire de o fereastrd obisnuitd care analizeaza segmente individuale de timp, evidentiaza
tiparele dominante si componentele stabile ale semnalului de-a lungul diferitelor ferestre.
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O provocare majora a fost dezvoltarea mecanismelor de discriminare a starilor mentale la
nivelul fiecarui canal EEG. Am acordat atentie identificarii si adaptérii metodelor de lucru atat in
domeniul timp, cat si in domeniul frecventd. Instrumentele de analiza initiald, precum transformata
Fourier Rapidd (FFT), au fost aplicate prin programe originale, pentru datele experimentale
disponibile. Astfel, am implementat o metoda de clasificare cu ajutorul limitelor domeniilor de
variatie a varfurilor spectrale pentru experimentul MAT si Experimentul 1. Rezultatele au indicat
domenii clar disjuncte pentru semnalele F7 si Fz in benzile teta si beta. Experimentul 1 a confirmat
mai multe canale discriminatoare, punand aceasta pe seama faptului cd 1n acest experiment
componenta auditiva si verbald nu au existat.

Pentru studiul comportarii canalelor EEG la sarcina mentala, am analizat gruparea acestora
in clustere de puncte in planurile de frecventa beta-alfa si teta-alfa si am evaluat distantele dintre
punctele ce reprezintd starile. Coordonatele punctelor de stare sunt frecventele dominante medii
calculate pentru fiecare semnal, iar separabilitatea canalelor se face printr-o conditie asupra unei
functii care depinde de distantele euclidiene dintre stiri. In acest scop, am propus pentru comparatie
o masura egala cu raportul distantelor relative dintre stari in subcapitolul 3.4. Metoda clusterelor a
demonstrat ca exista canale EEG specifice, sensibile la diferentele dintre starile mentale cu sarcina
de calcul matematic. S-a constatat ca sarcinile mentale intermitente manifesta stari diferite in planul
frecventelor analizate, comparativ cu sarcinile continue, iar canalele EEG relevante pentru
discriminare sunt diferite in cele doua cazuri. Analiza cantitativa a identificat semnale specifice
pentru sarcina continud (CP5, CP3, PO4, Oz, O2) si pentru sarcina intermitenta (AF7, F5, Pz, O2,
T8).

Metoda spectrald, urmata de evaluarea varfurilor spectrale in sub-benzi de frecventa, a fost
utilizata pentru testele efectuate atat in starea de relaxare, cat si in timpul calculului continuu.
Aplicarea acestei metode a relevat diferentierea clard a starilor mentale in prezenta sarcinii, fata de
cele fard sarcind mentald, pentru durate lungi ale semnalelor. Pentru portiuni scurte de semnal,
comparative cu lungimea ferestrei de analizd pentru detectia in timp real, rezultatele acestei metode
nu sunt relevante. In consecinta, studiul a fost orientat catre evaluarea semnalelor in domeniul timp-
frecventd pe benzi de frecventa inguste. Astfel, in domeniul frecventa, prelucrarea efectuata este
filtrarea de tip trece-banda (fara a necesita calculul Transformatei Fourier), iar in domeniul timp se
calculeazd doud masuri integrale ale semnalului: energia semnalului (ES) si lungimea functiei
semnalului (Lfp) strict pentru portiunea de semnal egald cu perioada medie a semnalului filtrat.

Detectarea sarcinii mentale in timp real reprezintd provocarea care a impus filtrarea in
banda ingusta si utilizarea masurilor integrale mentionate, pentru a evita analiza semnalelor pe
durata mare si cu un efort de calcul ridicat. Astfel, am implementat algoritmul de detectie bazat pe
un cadru de semnal de ordinul secundelor (sub 3 secunde), care este evaluat cu masurile propuse
Es si Lfp. Discriminarea sarcinii se face prin comparatie cu praguri obtinute prin calibrare chiar in
timpul sesiunii de lucru, folosind conditii logice ce diferentiaza conjunctiv si disjunctiv.

Concluzia studiului arata ca aplicarea criteriilor de discriminare in aceastd forma, pe
semnale EEG filtrate Tn banda ingusta (teta 3-4 Hz), permite detectarea eficienta a sarcinii mentale,
semnalul F7 oferind cea mai mare proportie de detectie, ceea ce vine in concordanta cu analiza
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spectrald a domeniilor de variatie a varfurilor spectrale (3.4.2). Profilul de sarcind mentala detectat
in semnalul F7 este asemanator cu cel din semnalele F8, T3 cu T4, si C3 cu C4, sugerand o integrare
si cooperare eficienta intre regiunile cerebrale. Alte semnale relevante identificate includ Fpl, F8,
si O1, O2. Aceastda metoda a constituit baza pentru implementarea algoritmului in timp real, oferind
raspunsuri pertinente cu o acuratete de peste 75% 1n unele experimente, pentru discriminatorul cu
operatorul Sl, respectiv peste 85% pentru discriminatorul cu operatorul SAU.

Am efectuat o evaluare a canalelor EEG care prezintda cea mai mare Incredere pentru
detectarea sarcinii mentale, folosind algoritmul de detectie 1n timp real propus. Conditia de baza a
fost selectarea canalelor cele mai precise si selective pentru sarcind, adica cele care nu raspund fals
pozitiv. Se remarcd astfel canalele EEG POz si Pz, situate in zona centrului de intersectie a
functiilor cognitive (Girusul Angular). Pentru cresterea senzitivitatii si acuratetei metodei, am
aratat ca aplicarea algoritmului de detectie pe datele de la mai multe canale considerate precise
creste rata raspunsurilor Adevarat Pozitive cu peste 50%, astfel ca acuratetea poate ajunge la peste
0.9. Discriminatorul SAU poate sa genereze rate de raspunsuri AP cumulate mai mici deoarece
este mai restrictiv cu detectarea canalelor EEG de precizie, admitdnd un numar mai mic de canale
care dau raspunsuri FP=0. In general, discriminatorul SI admite mai multe canale cu precizie
maxima, deci si sansa de a avea mai multe raspunsuri AP cumulate de la mai multe canale este mai
mare.

Variabilitatea individuald, expresia unica a dinamicii cerebrale a fiecdrui subiect, adauga o
provocare suplimentara pentru aceastd cercetare. Metodele alese, impreund cu sensibilitatea

subtile ale diferentelor in activitatea neuronala specifice fiecarui subiect.

Studiul nu utilizeaza tehnicile de invatare automata care se bazeaza pe volume mari de date
de antrenament si numeroase experimente EEG. In locul recunoasterii formelor prin modele
preantrenate din multiple exemple, metoda propusa prelucreaza initial o portiune scurtd de semnal
EEG 1n stare de relaxare impusa. Aceasta prelucrare permite stabilirea unor valori prag de referinta
pentru fiecare canal EEG, la care se raporteaza ulterior caracteristicile secventelor de semnale
captate Tn mod dinamic.

5.2. Contributii

» Simplificarea analizei EEG prin implementarea metodei de filtrare in benzi inguste, care a
permis o evaluare eficienta fara a necesita Transformata Fourier, utilizind masuri directe,
cum ar fi lungimea functiei semnalului (Lfp) si energia semnalului (Es).

» Dezvoltarea de mecanisme de discriminare a starilor mentale prin constructia criteriilor de
detectie, formularea expresiilor logice de discriminare si stabilirea pragurilor de detectie.

» Introducerea unui filtru corector preliminar pentru eliminarea artefactelor care demonstreaza
eficienta in eliminarea artefactelor prin compararea semnalelor procesate cu algoritmi
precum ASR.

» Dezvoltarea unei metode de reducere a zgomotului printr-o metoda de segmentare a

semnalului EEG si calculul mediilor aritmetice pentru fiecare coloand de semnal.
51



» Dezvoltarea unui algoritm care detecteaza artefactele pe baza amplitudinilor atipice n timpul
procesarii semnalului si inlocuieste secventele suspecte fara a intrerupe continuitatea
semnalului.

» Evitarea dependentei de metodele de invatare automata printr-o abordare alternativa care nu
necesita volume mari de date de antrenament, stabilind valori de prag de calibrare la nivel de
individ.

» Am realizat o contributie in domeniul separarii semnalelor EEG prin modelarea activitatii
cerebrale cu componente si circuite electronice.

» Am propus un model al conexiunilor electrice pentru sapte structurile tisulare ale capului
uman, utilizand circuite pasive si evaluand impedantele echivalente ale tesuturilor traversate
de biocurenti electrici.

» Am adus o contributie pentru obtinerea unor formule de calcul aproximativ pentru
proprietatile dielectrice ale tesuturilor biologice.

5.3 Perspective de cercetare

Complexitatea semnalelor EEG 1n ceea ce priveste forma si dinamica formei lor precum si
de insuficienta cunoasterii a mecanismelor neuronale profunde si asociative la nivelul creierului
aflat 1n diferite stari de lucru, lasd deschis drumul catre experiment si testare pentru gasirea de
instrumente matematice potrivite pentru analiza si prelucrarea semnalelor, precum si pentru
conceperea unor sisteme logice potrivite detectiei si discriminarii starilor mentale.

Pornind de la cercetarea doctorald prezentatd in aceasta teza, intrevad si imi propun sa
continui studiul asupra urmatoarelor perspective de cercetare:

1. Conceperea unor experimente sistematice adecvate pentru obtinerea de date in conditii

de sarcini mentale variate pentru scenarii diverse.

2. Testarea detectorului intr-o multitudine de benzi inguste pentru a gasi eventuale
domenii de rdspuns mai bun de-a lungul benzilor consacrate delta, teta, alfa, beta si
gama.

3. Imbunatitirea algoritmului de detectie a sarcinii mentale prin optimizarea unor
parametrii cum ar fi dimensiunea ferestrei de analiza si prelucrare a semnalului, precum
si parametrii algoritmului pentru tratarea artefactelor.

4. Perfectionarea algoritmului de detectie a sarcinii mentale, cat si pe cel de tratare a
artefactelor prin dezvoltarea si implementarea unor modele de decizie bazate pe
inteligenta artificiald.

5. Investigarea unor solutii de implementare hardware la nivelul algoritmului de detectie,
cum ar fi filtrele digitale, paralelizarea unor operatii asupra multimii de semnale.

6. Efectuarea de experimente pentru achizitia de date cu interfete combinate cum ar fi
EEG si detectorul pentru miscarea ochilor, pentru aplicatii de comanda si control in
general, inclusiv pentru persoanele cu dizabilitati.
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