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Streszczenie

Interfejsy mozg-komputer (ang. brain-computer interfaces, BCIs) dzia-
taja w laboratoriach od dziesiecioleci, dajac nadzieje na rozwiazanie waz-
nych probleméw wspolezesnej medycyny i psychologii. Niestety proby prak-
tycznych zastosowan wciaz wykazuja ograniczona dojrzatosé i czesto nie-
wystarczajaca stabilno$é tej technologii, a interpretacja wynikéw dziatania
BCI jest wciaz niejednoznaczna nawet w przypadku zdrowych ochotnikow.
W ramach niniejszej rozprawy zaproponowano rozwiazanie czesci tych pro-

bleméw w postaci:

1. kompletnego, stabilnego oprogramowania, od zrebu BCI implementu-
jacego komunikacje czasu prawie rzeczywistego miedzy modutami, do
zaawansowanych metod analizy sygnatow i statystyki, estymujacych

na podstawie sygnatu EEG intencje uzytkownika (rozdziat , oraz

2. kompletnego schematu analizy danych, uzyskanych z tego systemu w
badaniach przeprowadzonych w klinice ,,Budzik”, pozwalajacego oce-
nic¢ istotnos¢ hipotezy o zdolnosci pacjenta do swiadomej komunikacji,
co w braku innych kanatéw komunikacji stanowi¢ moze najwazniejszy

wklad do obiektywnej oceny stanu mozgu (rozdziat @



Abstract

Brain-computer interfaces (BCIs) have been used in laboratories all over
the world for decades, offering hope for solving important problems in mo-
dern medicine and psychology. Unfortunately, their applications in the real-
world environments (e.g. clinical) still reveal limited maturity and insuffi-
cient stability of operation, and interpretation of the EEG derived variables
can be still ambiguous even in healthy volunteers. This thesis proposes a

solution to some of these problems in terms of:

1. complete, stable codebase, from a BCI framework, which implements
near real-time communication of modules, to advanced methods of
signal analysis and statistics, which estimate users intentions based

on EEG (chapter {4)),

2. complete signal processing pipeline for the analysis of EEG recorded
within the aforementioned BCI framework during the research con-
ducted in "The Alarm Clock" clinic, which allows to assess statistical
significance of the hypothesis about patients ability to consciously
communicate using BCI. In the absence of other means of communi-
cation, EEG analysis may provide the main source of objective infor-

mation about the state of patients brain (chapter [f]).
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AR
AUC
BCI

Blinker

bodziec typu cel

autoregresja, model autoregresyjny

ang. area under ROC, pole pod krzywa ROC
ang. Brain Computer Interface, interfejs
mozg-komputer

stworzone przez firme BrainTech urzadzenie
do generowania bodzcow dla SSVEP, z ekra-
nem LCD, ktorego podswietlenie jest podzie-
lone na pola. Jasnoscig pol mozna sterowaé¢ w
bardzo doktadny sposéb, co pozwala na gene-
rowanie na ekranie wzorcow, ktorych podswie-
tlenie miga z ustalona czestoscia.

(ang. target) typ bodzca uzywanego w inter-
fejsach mozg komputer opartych o P300 lub
w badaniach opartych o paradygmat odd-ball.
Bodziec, na ktory osoba badana ma skupiaé

uwage.
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bodziec typu niecel

CDF

CRS-R

CSP

DoC

EEG

eMCS

(ang. non-target) w interfejsach mozg-
komputer opartych o P300 lub w badaniach
opartych o paradygmat odd-ball bodziec,
ktory osoba badana ma ignorowaé¢. W braku
przyjetego w jezyku polskim odpowiednika
angielskiego terminu non-target, dla potrzeb
niniejszej dysertacji zgodnie z zasada taczne-
go pisania rzeczownikéw z partykuta negacji
zaproponowano termin ,bodziec typu niecel”
jako przeciwieristwo bodzca typu cel.
dystrybuanta (ang. Cumulative Distribution
Function)

Coma Recovery Scale-Revised, skala behawio-
ralna oceny pacjentow w — DoC

ang. Common Spatial Patterns, algorytm fil-
tracji przestrzennej dwoch zbioréow danych,
maksymalizujacy wariancje pomiedzy dwoma
klasami sygnatu EEG, poprzez tworzenie od-
powiedniej kombinacji liniowej kanatow

ang. Disorders of Consciousness, zaburzenia
swiadomogci

elektroencefalografia, tym samym mianem
okreslamy tez zapis potencjatow z powierzchni
glowy

ang. emergence from MCS, w spektrum zabu-
rzen $wiadomosci oznacza stan wychodzenia

ze stanu MCS
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EOG

ERP

filtr wycinajacy

FLDA

fMRI

FPR

GCS

ICA

ITR

LASSO

elektrookulografia, zapis elektrycznej aktyw-
nosci oka, pozwalajacy rejestrowac ruchy gatki
0oCzZnej

ang. Fvent-Related Potential, potencjal zwia-
zany z bodzcem

ang. notch filter, filtr o wysokiej dobroci, z jed-
nym biegunem w czestosci, ktora thumi

ang. Fishers Linear Discriminant Analysis, li-
niowa analiza dyskryminacyjna Fishera, me-
toda rozrézniania dwoch klas danych poprzez
rozdzielenie ich hiperptaszczyzna

ang. functional Magnetic Resonance Imaging,
funkcjonalne obrazowanie metoda rezonansu
magnetycznego

ang. False Positive Rate, odsetek niepopraw-
nych detekcji

Glasgow Coma Scale, skala behawioralna oce-
ny pacjentow w DoC

ang. Independent Component Analysis, anali-
za sktadowych niezaleznych

ang. Information Transfer Rate, I'TR, szyb-
kos¢ przekazu informacji, w systemach BCI
mierzona zwykle w bitach na minute (bpm)
ang. Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator model liniowy wybierajacy rzadki

zestaw wspolczynnikow.
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LDA

LiS

MCS

NIRS

opcja

ang. Linear Discriminant Analysis, liniowa
analiza dyskryminacyjna, nieznacznie réznia-
ca sie od FLDA zatozeniami; w wiekszosci re-
alistycznych przypadkéow LDA oraz FLDA sa
zamiennikami

ang. Locked-in Syndrome, syndrom zamknie-
cia

ang. Minimally Conscious State, w spektrum
zaburzen $wiadomosci stan minimalnej $wia-
domosci

ang. Near Infrared Spectroscopy, spektrosko-
pia bliskiej podczerwieni

opcja w sensie systemow BCI to litera, sto-
wo, pole, symbol, dzwick lub typ stymulacji
czuciowej, ktory uzytkownik BCI moze wy-
braé, skupiajac uwage na przypisanych do tej
opcji bodZcach, ktére moga by¢ przedstawia-
ne fizycznie na tym samym polu, lub poza
nim. Moze to by¢ wizualny bodziec obok po-
la lub na samym polu, alternatywnie moze to
by¢ dzwiek lub stymulacja dotykowa, umow-

nie przypisana do tego pola
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osoba nadzorujaca BCI

P300

panel kontrolny BCI

PCA

ROC

shrinkage

osoba, ktora obshuguje sprzet i oprogramowa-
nie systemu BCI, aby zapewnié¢ jego sprawne
dziatanie dla uzytkownika, ktéry docelowo nie
moze sie ruszac¢ i/lub nie wie, jak poprawnie
zalozy¢ czepek. Moze by¢ to opiekun osoby
niepetnosprawnej, przy uzywaniu BCI w domu
dla komunikacji, albo tez eksperymentator ba-
dajacy dziatanie systemu BCI na ochotnikach
potencjal wywotlany, dodatnie wychylenie sy-
gnatu, widoczne na usrednieniu sygnatu EEG
okoto 300 ms po przedstawieniu rzadkich
bodzcow, na ktore osoba badana ma zwracac
swiadomag uwage w ciggu bodzcow rzadkich i
czestych

czes¢ zrebu BCI, ktora pozwala wizualizowaé
sygnal EEG oraz parametry dziatania syste-
mu BCI na biezaco dla osoby asystujacej dzia-
taniu BCI. Pozwala to na szybkie zauwazenie
problemoéw z systemem i/lub z sygnatem EEG
i pozwala na ich szybkie naprawienie.

ang. Principal Component Analysis, analiza
sktadowych gltownych

ang. Receiwer Operator Characteristic, charak-
terystyka operacyjna odbiornika

kurczem — rodzina metod estymacji ma-
cierzy kowariancji zmniejszajacych zmiennosé
probkowania (zmniejszenie wkladu wynikow

odstajacych)

*w polskiej literaturze nie ma ustalonej nazwy tej metody
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SSVEP

SVM

system czasu prawie rzeczywistego

system czasu rzeczywistego

TBI

TPR

UWS

VS

ang. Steady-State Visual Fvoked Potential,
wzrokowy potencjal wywotany stanu ustalo-
nego

ang. Support Vector Machine klasyfikator na
podstawie maszyny wektoréw wspierajacych
informatyczny system czasu prawie rzeczywi-
stego (ang. near real-time) dazy do jak naj-
szybszej reakcji na dane wejsciowe, w pewnym
spodziewanym czasie, ale w kontrascie do sys-
temu czasu rzeczywistego nie ma gwarancji, iz
reakcja nastapi w pewien okreslony czas, ale
by¢ zwrocona tez pozniej.

informatyczny system czasu rzeczywistego
(ang. real-time), w/g jednej z definicji zakla-
da ograniczony, gwarantowany czas odpowie-
dzi systemu informatycznego na pewne dane
wejsciowe. Funkcje systemu nie moga trwaé
dtuzej niz pewny okreslony czas.

ang. Traumatic Brain Injury, urazowe uszko-
dzenie moézgu

ang. True Positive Rate, odsetek poprawnych
pozytywnych detekcji

ang. Unresponsive Wakefulness Syndrome, w
spektrum zaburzenn $wiadomosci stan niere-
sponsywny, wczesniej zwany wegetatywnym
VS

ang. Vegetative State, stan wegetatywny, obec-

nie okreslany jako UWS
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xDawn

algorytm filtracji przestrzennej maksymalizu-
jacy wspolczynnik sygnatu do sygnatu i szu-
mu, dla danych EEG z dwoéch klas, poprzez
tworzenie odpowiedniej kombinacji liniowe]

kanalow
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Rozdzial 1

Wstep

Interfejs mozg-komputer (ang. Brain Computer Interface — BCI) to sys-
tem umozliwiajacy przekazywanie intencji osoby bezposrednio z mozgu do
komputera, bez udziatu miesni. Ta klasyczna definicja odnosi sie do podsta-
wowego zastosowania BCI, jakim jest komunikacja i sterowanie bezposrednio
za pomocy aktywnosci mozgu. Jednak sukcesy tej technologii w ostatnich
dziesiecioleciach doprowadzily do eksplozji potencjalnie réznorodnych zasto-
sowan: od badan naukowych i przemystu, poprzez rozrywke i multimedia,
do rehabilitacji i diagnostyki klinicznej [1].

Niestety droga od akademickich proofs of concept, wykazujacych granice
mozliwosci w warunkach laboratoryjnych, do systeméw, na ktérych mozna
polega¢ w realnych zastosowaniach, nie jest ani krotka, ani prosta. Skale
problemu ilustruje pojecie ,analfabetyzmu BCI” (ang. BCI Illiteracy). Jest
to termin powotywany w szeregu publikacji o BCI dla wyjasnienia, dlaczego
znaczaca czesé¢ zdrowych ochotnikow, bioraca udzial w badaniach akade-
mickich systeméw BCI, nie byla w stanie uzyska¢ wynikéow pozwalajacych
na komunikacje z uzyciem tego typu technologii. Jako wygodne wyttuma-
czenie tych niepowodzen zaproponowano hipoteze, ze czes¢ populacji (okoto
20%[2]) jest a priori niezdolna do korzystania z BCI. Bezkrytyczne przy-

jecie takiego wyttumaczenia stawia niestety pod znakiem zapytania wiele
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kluczowych zastosowan tej technologii.

Jako przyktad wezmy diagnostyke zaburzenn $wiadomosci. Nadzieje na
znaczace polepszenie diagnostyki pacjentow, ktorzy skutkiem urazu utracili
mozliwos¢ komunikacji, daja wlasnie interfejsy mozg-komputer. Wykrywane
przez BCI §wiadome intencje stanowia dowoéd poprawnego funkcjonowania
moézgu w szerokim zakresie, moga wiec stanowi¢ podstawe do oceny jego
stanu. Z kolei brak sukcesu systemu BCI w wykryciu spéjnych intencji gene-
rowanych w mozgu pacjenta moze stanowi¢ podstawe diagnozy negatywnej,
jak opisano doktadniej w rozdziale[6] Jednakze, jesli jako mozliwe wyttuma-
czenie przyjaé analfabetyzm BCI”, diagnoza taka staje si¢ zaledwie jednym
z mozliwych wyjasnien. Pomimo tego, wielu naukowcoéw przyjeto teze istnie-
nia janalfabetyzmu BCI” jako fakt wyjasniajacy, dlaczego znaczace podgru-
py uzytkownikéw nie sa w stanie uzywa¢ BCI przez nich skonstruowanych
[3, 4, 5]. Jednakze fenomen ,analfabetyzmu BCI” jest stabo sprecyzowany, i
moze wynikaé¢ nie tylko z braku odpowiedniej odpowiedzi EEG u pewnych
badanych, ale tez z problemoéw czysto technicznych. Ponadto, samo ,dziata-
nie” interfejsu mozg-komputer nie jest pojeciem jasno zdefiniowanym i bywa
roznie interpretowane. Nie zawsze mozna jednoznacznie stwierdzi¢, czy uzyt-
kownik potrafi przekaza¢ informacje za pomoca BCI, czy tez nie. Prog jest
rozmyty, i czesto musimy przyjac¢ pewng arbitralng granice uzytecznosci lub
liczby poprawnie wybieranych opcji. Poza tym, uzytkownicy moga w roézny
sposob reagowac na réznego typu interfejsy BCI, dlatego mozliwos¢ komu-
nikacji w jednym paradygmacie nie zawsze oznacza dzialanie w innym. Na
koniec powtarzanie prob i systematyczny trening moga zwickszaé szanse i

skutecznosé dziatania [0, [7].

Jak wskazuje w swojej pracy Thompson [§] zjawisko analfabetyzmu BCI
obejmuje wiele czynnikow. Z jednej strony moga by¢ to czynniki fizjologicz-
ne, takie jak: brak generowania danej odpowiedzi fizjologicznej, problemy ze

skupieniem uwagi lub zmeczenie. Z drugiej strony zwraca ona uwage na wa-
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ge czynnikow technicznych. O ile cze$¢ czynnikow fizjologicznych mozemy
tylko zminimalizowa¢ — zadba¢ o komfort uzytkownika, czy tez uzy¢ roz-
nych modalnosci bodZzcow — o tyle wyeliminowanie trudnosci technicznych

wydaje sie mozliwe.

Niniejsza rozprawa proponuje kompleksowe rozwiazanie projektowania,
implementacji i monitorowania dziatania systemu BCI w celu wyeliminowa-

nia technicznej strony problemu ,analfabetyzmu BCI”.

Glownym celem niniejszej pracy byto stworzenie systemu, ktory, po we-
ryfikacji dziatania na zdrowych ochotnikach, stanowit bedzie stabilng plat-
forme do zastosowan specjalistycznych, oraz jej adaptacja do wspomagania
diagnostyki neurologicznej. Osiagniecie sukcesu potwierdzaja m.in. publika-

cje [9] i [10], opisane odpowiednio w rozdziatach [f] i 6]

Najwazniejsze elementy niniejszej dysertacji stanowia:

e doktadny opis aspektow technicznych, informatycznych, matematycz-
nych, statystycznych i psychofizycznych, ktoére sktadaja sie na stabilnie
i poprawnie dzialajgcy system BCI,

e weryfikacja kompletnego systemu BCI na zdrowych ochotnikach, wska-
zujaca, ze przygotowane w ramach niniejszej dysertacji stabilne opro-
gramowanie z kontrola dziatania w czasie rzeczywistym pozwala roz-

wiazaé problemy ze stabilnoscig systemow, oraz

e opis rozwigzan specyficznych probleméw, napotkanych kontekscie za-
stosowania technologii BCI w diagnozie pacjentéw w stanach zaburzen

Swiadomosci.
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Glownymi osiagnieciami sa:

1. stworzenie i wdrozenie stabilnego oprogramowania do eksperymentow,
dzieki ktéremu poddano w watpliwos¢ istnienie zjawiska ,analfabety-

zmu BCI”,

2. stworzenie i implementacja Sciezki diagnostycznej do oceny statystycz-
nej istotnosci odpowiedzi BCI pacjentéw w stanie zaburzen $wiado-
mosci, w schemacie odzwierciedlajacym przyjete praktyki oceny kli-

niczne;j.

W rozdziale [4] przedstawiona zostanie konstrukcja kompletnego systemu
BCI, ze szczegdlnym uwzglednieniem kluczowych elementéw opartych na
analizie sygnalow, statystyce i psychofizyce, zaprojektowanych i zaimple-
mentowanych przez autora niniejszej dysertacji w ramach dofinansowanego
przez NCBIR projektu POIR.01.01.01-00-0573 /15 , Interfejs mozg-komputer”
realizowanego przez firme BrainTech.

Rozdzial [5| zawiera opis badania, w ktérym wykorzystano opracowany
w ramach niniejszej pracy system. W systemie zaimplementowano szereg
elementow pomijanych czesto w naukowych badaniach typu proof of con-
cept, jak np. modut biezacej kontroli jakosci sygnatu i postepow ekspery-
mentu, adaptacyjne sesje kalibracyjne czy ocene istotnosci whudowana w
funkcje decyzyjne. W badaniu opisanym w pracy [9] pokazano, ze wszyscy
uczestnicy byli zdolni do komunikacji przez BCI przynajmniej w jednym
z testowanych paradygmatow. Wyniki te sugeruja, ze niepowodzenia czesci
badanych, okreslane wczesniej mianem ,analfabetyzm BCI” sugerujacym, ze
jest to wynik neurobiologicznych lub fizjologicznych ograniczen uczestnikow,
byty najprawdopodobniej wynikiem niedostatkéw technicznych i metodolo-
gicznych wezesniejszych eksperymentow.

Czesé 6] przedstawia, oparty na zrebie opisanym w czesci [}, system wspo-

magania diagnozy pacjentéw w stanach zaburzen swiadomosci, ze szczegol-
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nym uwzglednieniem stworzonych przez autora niniejszej dysertacji w ra-
mach projektu NCN Interfejs mozg-komputer do diagnozy i komunikacji
w zaburzeniach $wiadomosci” (OPUS, UMO-2015/17/B/ST7/03784) algo-
rytméw organizacji danych, detekcji artefaktow, przetwarzania sygnalow
EEG pod katem detekcji odpowiedzi na bodZce oraz oceny statystycznej
istotnosci wystapienia $wiadomej reakcji na bodziec, stanowigcej podsta-
we diagnozy. Do oceny statystyki opracowano symulacje, ktéra powtarzata
cala procedure na generowanym ,pseudo-sygnale EEG”, symulujacym wir-

tualnych nieswiadomych pacjentow.
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Rozdzial 2

Ogolne zasady dziatania BCI

Interfejsy mozg-komputer oparte na elektroencefalogramie (EEG) moga ba-
zowaé na roznych paradygmatach i wykorzystywaé rozne modalnosei [11].

Najpopularniejsze paradygmaty to:

e P300 — oparty na potencjale pojawiajacym sie w EEG, gdy uzytkow-
nik koncentruje uwage na jednym z grupy réznych bodzcéw podawa-
nych kolejno w odstepach kilkuset milisekund. System BCI oparty na
tym zjawisku jest najprostszy w implementacji, miedzy innymi dzie-
ki mozliwosci generowania wzrokowych bodzcow koniecznych do jego
dzialania na ekranie komputera. Jest on réwniez stosowany w modal-
nosciach innych niz wzrokowa, ale poprawno$é i szybkos’.cﬂ dziatania

takich systemow sa znaczaco nizsze [9)].

e SSVEP — oparty na odpowiedzi mézgu na bodziec wzrokowy poja-
wiajacy sie ze stala czestoscig. Amplituda tej odpowiedzi jest zalezna
od stopnia skupienia uwagi na bodzcu, dlatego mozliwe jest stwierdze-
nie, na ktérym z wielu bodZzcéow migajacych jednocze$nie z réznymi

czestosciami (kilkanascie—kilkadziesiat Hz) osoba koncentruje uwage,

Tmierzone jako szybko$é¢ przekazu informacji (ang. information transfer rate, ITR),
zwykle w bitach na minute
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co jest réwnoznaczne z checia wyboru. System ten osiagga najwiek-
szy ITR — do kilkudziesieciu bitéw/min. Trudnosciag w konstrukeji
tego typu systemow jest koniecznosé korzystania ze specjalistycznych
stymulatoréw do stabilnego generowania bodzcow w wyzszych cze-
stosciach (powyzej 30 Hz), gdyz wykorzystanie niskiej czestosci sty-
mulacji (kilka—kilkanascie Hz) moze prowadzi¢ do wywolania napadu

padaczki $wiattoczutej [12].

Wyobrazenie ruchu — bazuje na zjawisku spadku mocy pasma pu za-
rowno podczas wykonywanego, jak i wyobrazanego ruchu dang cze-
Scig ciala (palcem, reka, noga itd.). Ze wzgledu na wykorzystywa-
ne w detekcji zjawisko, paradygmat ten zwany jest czasami ERD/S,
od angielskiej nazwy event-related desynchronization/synchronization
(desynchronizacja/synchronizacja zwiazana ze zdarzeniem). Jego nie-
watpliwa zaleta jest nieangazowanie zmystu wzroku. Wymaga za to
do$¢ diugiego treningu i ztozonych algorytmoéw analizy danych oraz
ich personalizacji dla kazdego uzytkownika. Szybkos¢ jego dziatania
jest mniejsza niz w przypadku paradygmatéw wymienionych powyzej

[13].

Wspoblezesne interfejsy mozg-komputer w klasycznej formie dziataja we-

dhug ponizszego schematu:

1.

prezentacja bodzcow

. odczyt aktywnosci mozgu

. interpretacja skorelowanych informacji z (1.) i (2.) w celu wyboru

decyzji, odpowiadajacej intencji uzytkownika

. wys$wietlenie odczytanej decyzji na ekranie lub podjecie zwigzanej

z nig akcji

. powr6t do punktu (1.) lub koniec dzialania
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Ad. 1. Prezentacja bodzcow jest kluczowa w paradygmatach opartych na
potencjatach wywotanych (P300 i SSVEP), nie wystepuje przypadku asyn-
chronicznych interfejséw opartych na wyobrazeniu ruchu. Bodzce wzroko-
we moga byé¢ wyswietlane na monitorze komputera lub na specjalizowa-
nym urzadzeniu, np. umozliwiajacym generacje bodzcow w paradygmacie
SSVEP w wysokich czestosciach. Bodzce stuchowe moga by¢ dostarczane za
posrednictwem stuchawek lub gtosnikéw, bodZce czuciowe wymagaja zasto-

sowania odpowiedniego stymulatora.

Ad. 2. Odczyt aktywnosci mézgu mozna realizowaé technikami funkcjo-
nalnego rezonansu magnetycznego (fMRI), spektroskopii bliskiej podczer-
wieni (NIRS) lub EEG. Dwa pierwsze przypadki opieraja sie na detekeji
wzmozonego naptywu utlenionej hemoglobiny do obszaréw mozgu, w kto-
rych wystepuje w danej chwili intensywne przetwarzanie informacji. W po-
rownaniu do EEG techniki te sa drozsze, trudniejsze w zastosowaniu oraz
oferuja nizsza rozdzielczo$é czasowa, dlatego najpopularniejsze BCI opiera
sie aktualnie o odczyt EEG — takie wlasnie systemy sa przedmiotem ni-
niejszej rozprawy. W interfejsach mozg-komputer opartych na EEG odczyt
sygnatu mozna realizowa¢ za pomoca klasycznych elektroencefalografow, ta-
kich jak stosowane w praktyce klinicznej lub badaniach psychologicznych,

pod warunkiem dostepu do strumienia danych w czasie rzeczywistym.

Ad. 3. W tym punkcie znajduja sie najbardziej naukowo zaawansowane
elementy analizy sygnalow i statystyki, opisane w rozdziatach 4.3.4)
System uruchamiany jest w dwoch zasadniczych trybach — sesji kalibracji

i sesji komunikacji:

e W trakcie kalibracji uzytkownik informowany jest na biezaco, jaka
opcje powinien stara¢ sie wybiera¢ w danym kroku. Dzieki temu do-

starczane sa wzorce odpowiedzi zwiazane z dana komenda 1 mozna na
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ich podstawie kalibrowaé¢ parametry analizy sygnalu i klasyfikatora,

dajace ostateczna odpowiedz w punkcie (3.).

e W sesji komunikacji uzytkownik samodzielnie dokonuje wyboréw spo-

srod opcji oferowanych przez system.

Ad. 4.1 5. Za koordynacje powyzszych proceséw odpowiada system cza-
su prawie rzeczywistego, zwany zrebem BCI (ang. BCI framework). W tym
przypadku czas prawie rzeczywisty oznacza, ze system moze mie¢ pewne
niesprecyzowane opoznienia w dziataniu, w wys$wietleniu bodzcéow i analizy
sygnatow, ale dazy do najkrotszych mozliwych reakeji. Nie gwarantuje jed-
nak (w kontrascie do systemu czasu rzeczywistego) limitu maksymalnego

czasu wykonywania poszczegolnych funkcji.



Rozdzial 3

Stan badan na temat interfejséow

mozg-komputer

3.1 Kontekst powstania opisanego w pracy zre-

bu BCI

W ciagu ostatnich dziesiecioleci powstaty nieliczne biblioteki oraz zreby pro-
gramistyczne dedykowane tworzeniu systeméw BCI opartych na EEG. Naj-
wazniejsze z dostepnych na otwartych licencjach to BCI2000 [14] i OpenVibe
[15]. Oba te systemy powstaly na poczatku biezacego stulecia, dzieki silnemu
finansowaniu rzadéw odp. USA i Francji. OpenVibe jest wygodnym projek-
tem do prototypowania prostych schematéw analizy sygnatéow, do edukacji,
ktore mozna sktada¢ w wizualnym edytorze schematéw z istniejacych mo-
dutow. Niestety stworzenie w ich ramach wtasnego modutu nie jest proste,
a taczenie istniejagcych modutéw nie zawsze jest wystarczajaco elastyczne
— podobnie jak w BCI2000.

W miare wzrostu popularnosci BCI zaczely sie réwniez pojawiaé ko-
mercyjne implementacje, jak np. g.tec BCI system https://www.gtec.at/

product/bcisystem/. Jednak korzystanie z takich systeméw nie tylko wy-


https://www.gtec.at/product/bcisystem/
https://www.gtec.at/product/bcisystem/
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maga zakupu kosztownej licencji, ale tez nie daje badaczom pelnej kontroli
nad stosowanymi procedurami, ze wzgledu na brak dostepu do kodu 7ré-
dtowego. [

Najpopularniejsze wspotczesne metody analizy sygnaléow i uczenia ma-
szynowego sa implementowane w jezyku programowania Pythonﬂ W ostat-
nich latach staje sic on rowniez jezykiem uzywanym w coraz wickszej liczbie
wiodacych projektow na polu neuronauki, wypierajac czesciowo komercyjny
pakiet Matlab®.

W tej sytuacji w roku 2009 na Wydziale Fizyki Uniwersytetu Warszaw-
skiego zdecydowano o oparciu edukacji na pierwszych w swiecie studiach
Neuroinformatyki I stopnia wtasnie o jezyk Python. Rownolegle rozpoczeto
prace nad projektem http://openbci.pl — otwarta implementacja syste-
mu BCI, oczywiscie réwniez w jezyku Python. Z powodu licznych ktopotow,
na jakie napotykal rozw6j oprogramowania w ramach struktur uniwersytec-
kich, w roku 2012 powstata firma BrainTechE], ktora przejeta dalszy rozwoj
tego projektu. Dzigki temu juz po kilku latach Polska dotaczyta do grona
krajow, ktore rozwijaja przysztosciowe technologie BCI catkowicie od pod-
staw i tworza systemy dla nauki, edukacji i przemyshu oparte w catosci o
sprzet i oprogramowanie krajowej produkcji.

Moj udzial w tym projekcie rozpoczat sie w roku 2016, kiedy dzieki opi-
sanym powyzej okolicznosciom uzyskatem unikalng szanse udziatu w profe-
sjonalnym projekcie, dofinansowanym przez NCBiR i prowadzonym przez
informatykow, w ktérym odpowiadatem przede wszystkim za wyboér, pro-

jektowanie, implementacje i badanie metod prezentacji bodzcow i analizy

*Dla kompletnosci wspomnieé nalezy tez o pisanym w jezyku Python systemie BciPy
[16], ktory pojawil sie w roku 2021.
Thttps://github.com/search?q=machine+learning, https://github.com/
search?q=eeg, https://github.com/search?q=bci, https://github.com/search?
g=signal+analysis| wczytane 2023-02-03 — zdecydowana wickszo$¢ publicznych
projektéw machine learning, analizy sygnatow, analizy EEG, jako jezyka programowania
uzywa Pythona i Jupyter notebook (ktory jest biblioteka Pythona)
fhttps://braintech.pl


http://openbci.pl
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sygnatu EEG w réznych paradygmatach BCI, jak réwniez implementacje
monitorowania najwazniejszych aspektow dziatania BCI w czasie rzeczywi-
stym. Ponadto, bratem tez udzial w projektowaniu i testowaniu specjali-
stycznego sprzetu, zaro6wno do rejestracji sygnalu EEG (wzmacniacze serii
Perun), jak i prezentacji bodzcow w specyficznych modalnosciach (wzrokowe
SSVEP i bodzce czuciowe), jednak wlaczenie tych skadinad fascynujacych
doswiadczen do niniejszej dysertacji spowodowatoby niekontrolowany roz-
rost objetosci.

Analize stanu wiedzy, stanowiaca kontekst dla wyboru metod implemen-
towanych w tworzonym zrebie BCI, przedstawiono w kolejnych rozdziatach

3.2 B.4] 3.6l Sposéb implementacji i dzialanie ostatecznie wybranych
metod opisuja Rozdziaty [4] oraz 5]

3.2 BCI oparty na wzrokowym P300

Praca [17] opisuje jeden z pierwszych interfejsow opartych o wzrokowy po-
tencjal P300. Wykorzystano tam plansze 6 na 6 symboli, gdzie kolumny lub
wiersze zmieniaja na chwile intensywnos¢ pod$wietlenia. Uzytkownik, zli-
czajac zmiany intensywnosci wybranej litery, generuje odpowiedz, widoczna
w usrednionym zapisie EEG jako tzw. potencjal P300. Usredniajac fragmen-
ty sygnatlu EEG zsynchronizowane z zmianami intensywnosci podswietlenia
mozna obserwowaé wyzsza amplitude P300 dla kolumn i wierszy zawieraja-
cych litere, ktora uzytkownik probuje wybra¢. Wiersz i kolumna, dla ktorej
P300 ma istotnie wyzsze amplitudy, wskazuje na litere wybierana przez
uzytkownika.

Poézniejsze prace podejmowaty tez tematy doboru bodzcow, ktore beda
wywolywaé silng odpowiedz P300, przebiegu procedury oraz analizy zareje-
strowanych danych. Aspekt wyboru bodzcow zostal poruszony w pracy [18],

gdzie zbadano, jak parametry bodzcow takie jak kolory liter i tta, odlegtosé
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miedzy bodzcami czy wielko$é¢ symboli, wpltywaja na poprawnosé dziatania
klasyfikatora. Na podstawie uzyskanych wynikow mozna domniemywaé, iz
szare litery, ktore zmieniaja kolor na czarny na bialtej planszy (6x6 liter), sa
najskuteczniejszym sposobem stymulacji. Drugim proponowanym rozwiaza-
niem byta czarna plansza z szarymi literami. W obu przypadkach litery byty
duze oraz rozmieszczone w duzej odlegtosci od siebie. Za najlepiej dziata-
jacy interfejs uznano taki, w ktérym wielko$¢ wykorzystywanej planszy na
ekranie wynosita okoto 20 na 20 cm, wielkos¢ symboli okoto 1 cm, odlegtos¢

miedzy symbolami okoto 4 cm.

Z kolei w pracy [19] zbadano zaleznosé¢ poprawnosci zliczania przedsta-
wianych bodzcow oraz wielkosci amplitudy zatamka P300 w sygnale EEG
od czasu pomiedzy ekspozycja kolejnych bodzcow. Uzywano planszy 8 na
8 symboli. Zaobserwowano, iz przy krotszych interwatach miedzy bodzcami
(125 ms) osoba badana czesto myli sie w zliczaniu wystepujacych bodz-
cow — 20% bledow. Efekt ten zostal zminimalizowany, gdy wydtuzono czas
pomiedzy ekspozycja kolejnych podswietlen do 500 ms — uzyskano popraw-
nosé¢ zliczen na poziomie 96%. Ponadto, w tym warunku amplituda P300
byta znaczgco wieksza niz podczas szybciej nastepujacych podswietlen. Co
wiecej, autorzy raportowali zwiazek wielkosci amplitudy z prawdopodobieni-
stwem wystapienia bodZca — najwieksza amplituda P300 byta obserwowana
przy niskim prawdopodobieristwie wystapienia bodzca typu cel (17%) oraz

przy dhugim interwale miedzy bodzcami (500 ms).

Inny aspekt prezentacji bodzcow byt przedmiotem badania [20]. Autorzy
uzywali réznych rozmiaréw matrycy spellera i réznych interwatéw pomiedzy
podséwietleniami. Testowano plansze 3 na 3 oraz 6 na 6, z odstepami pomie-
dzy stymulacja 175 ms i 350 ms. W przeciwienistwie do wynikéw uzyskanych
w pracy [19], najwieksza poprawnosé¢ klasyfikacji uzyskano przy mniejszej

planszy i krotszym odstepie czasowym miedzy bodzcami.

Z kolei w pracy [21] zaproponowano modyfikacje zadania, ktére pomaga



3.2 BCI oparty na wzrokowym P300 31

uzytkownikowi koncentrowaé¢ uwage na wybieranych bodzcach. Klasyczne
zadanie uzytkownika, definiowane jako zliczanie liczby bodZcow typu cel na
wybieranej opcji, zamieniono na zliczanie liczby czerwonych kropek w pew-
nym wzorze, ktory pojawia sie na prezentowanych uzytkownikowi elemen-
tach planszy, okreslajacych wybierane opcje. Wzor sktadat sie z zielonych
szesciokatow i losowej liczby czerwonych kropek w szesciokatach (od jed-
nej do trzech, rysunek . W ramach eksperymentu poréwnano dziatanie
dwoch wersji interfejsu BCI: takiej, gdzie bodZcem byt tylko wzor zielonych
szesciokatow na symbolach i uzytkownik miatl zwracaé¢ uwage na szesciokaty
pojawiajace sie na wybieranej przez niego opcji, oraz takiej, gdzie szescio-
katy miaty losowa liczbe czerwonych kropek na sobie i osoba badana miata
zliczaé liczbe czerwonych kropek we wzorze, ktory sie pojawia na wybie-
ranej opcji. W rezultacie uzyskano znacznie lepszg poprawnosé klasyfikacji
poszczegolnych wycinkow sygnatu ($rednio wzrost z 60% do 80% w klasyfi-
kacji pojedynczych wycinkow) oraz znacznie wyzszy ITR (z ok. 15 do ok 25
bit/min) w paradygmacie, gdzie osoba badana miata zlicza¢ kropki. Warto
zauwazyC, ze przy zwiekszeniu liczby usrednianych przed klasyfikacja wy-
cinkéw sygnatu z kolejnych powtorzen, réznica poprawnosci pomiedzy pa-
radygmatami z czerwonymi kropkami i bez kropek maleje. Podobnie maleje
tez roznica w szybkosci przekazywania informacji. Najwiekszy obserwowany
efekt jest dla malej liczby usrednien — do 5.

Analogicznie, w pracy [22] szukano mozliwosci polepszenia dziatania BCI
droga modyfikacji sposobu prezentacji bodzcow. Zbadano, jak dodanie pro-
cedury odd-ballf] na kazdej opcji oddzielnie moze polepszy¢ dziatanie BCI
opartego na paradygmacie P300. Uzyto interfejsu z plansza 4 na 3 i zba-
dano dwa warianty procedury. W pierwszym wariancie bodzcem typu cel

byta litera D pojawiajaca sie nad wybieranymi opcjami. W drugim wa-

*W publikacji podejécie to — skonstruowane z procedur odd-ball na dwéch pozio-
mach: na kazdej z opcji oddzielnie, oraz na calej planszy — nazwano mismatch negativity
paradigm.
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Rysunek 3.1. Wzor szesciokgtny, uzywany jako bodziec w interfejsie P300. Zridto
ryciny: [21]

riancie litera D pojawiata sie nad opcjami oraz jednoczesnie nad literami
S pojawiajacymi sie nad wszystkimi innymi opcjami (rysunek . W obu
przypadkach osoba badana miata za zadanie zliczaé¢ litery D pojawiajace
sic nad wybieranym symbolem. W badaniu tym wykazano, ze amplituda
odpowiedzi jest wieksza dla procedury podwojnym odd-ballem. Wzrosta tez
poprawno$é¢ — z 91% dla paradygmatu bez podwodjnego odd-ballu do 97%
dla paradygmatu z podwéjnym odd-ballem.

Modyfikacje klasycznych bodzcow zaproponowano w pracy [23]. Zmie-
niono klasyczny bodziec zmiany intensywnosci lub koloru symboli na twarz
pokazywana na symbolu. Stworzono interfejs mozg-komputer w postaci plan-

szy 6 na 6 symboli z kilkoma typami bodzZcow:
e zmiana jasnosci symboli
e znana twarz Alberta Einsteina

e nieznana dla badanego twarz
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Feedback: Feedback:

Rysunek 3.2. Warianty bodicow dla interfejsu mozg-komputer. Na rycinie po

lewej stronie przedstawiony tradycyjny paradygmat odd-ball. Po prawej stronie,

podwdjny odd-ball. Uzytkownik byt proszony o zliczanie pojawiania sie liter D
nad wybierang opcjqg. Zrodto ryciny: [22]

e twarz znana dla badanegd

Podobnie jak w pracy [22], zaobserwowano znaczacy wzrost poprawnosci
klasyfikacji u os6b zdrowych. Podobny efekt wykazano tez dla oséb cierpia-
cych na schorzenia neurodegeneracyjne. Poprawnosé wzrosta z okoto 60% do
okoto 80% dla zdrowych oraz z okoto 30% do okoto 80% dla chorych, gdy
bodziec zmieniono ze zmiany jasnosci na twarze. Twarz Einsteina w obu
przypadkach byta najbardziej efektywna, ale tylko nieznacznie lepsza od
pozostalych wariantéw z twarzami. Znaczaco wzrost ITR oraz odnotowano
wzrost amplitudy zatamka P300.

W pracy [24] z kolei zasugerowano, ze waznym aspektem w dzialaniu
BCI jest nie tylko sposob prezentacji bodzca typu cel, ale tez jego oto-
czenia. Zbadano, jak zmiana koloru sasiadujacych elementéw moze zmienic
jakos¢ klasyfikacji P300. Uzyto interfejsu w postaci planszy 8 na 9 symboli,
kazdy z tych symboli byt podswietlany bodZcem w postaci zmiany koloru,
ale sasiadujace elementy zawsze mialy odmienny kolor. Zatozono, ze blisko
rozmieszczone symbole mniej rozpraszaja, gdy sa innego koloru. Przetesto-

wano 3 warunki eksperymentalne:

e pods$wietlenie symboli ze zmiang intensywnosci (szary na bialy),

*Zdjecie badanego, lub bliskiej osoby, na przyktad kogos z rodziny.
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e podswietlenie ze zmiang koloru, ale kazdy symbol byt w tym samym

kolorze,

e podswietlenie ze zmiana koloru, ale sasiadujace symbole prezentowane

sa zawsze w innym kolorze.

Osoby badane radzity sobie istotnie lepiej w zadaniu kopiowania napiséw
dla paradygmatu ze zmiang koloru symboli z innym kolorem sasiadujacych
symboli, z 81%-82% w paradygmacie klasycznym ze zmiang intensywnosci,
do 86% poprawnosci w paradygmacie ze zmiang koloru z gwarancjg réznych
kolorow sasiadow.

Jesli chodzi o analize danych, w cytowanych powyzej pracach jest ona
realizowana za pomoca do$¢ podobnych algorytméw. Najczesciej z sygnatu
EEG sa wycinane fragmenty woko6t bodzca, nastepnie jest on przeprobko-
wywany do niskiej czestosci probkowania, ze wszystkich analizowanych od-
prowadzen EEG wycinki sygnatu sg zestawiane a nastepnie uzywane jako
wektor cech klasyfikatora, ktory jest trenowany by odréznia¢ wycinki sygna-
tu EEG odpowiadajace sytuacji, gdzie uzytkownik zwracal uwage na zmiany
intensywnosci (wycinek typu cel), od wycinkoéw odpowiadajacych sytuacii,
w ktorej uzytkownik ignorowal zmiane intensywnosci (wycinki typu niecel)
[17, 18, 201 21, 22, 23], 24]. Podsumowanie uzywanych klasyfikatorow, stano-
wigce podstawe wyboru metod zastosowanych w opisywanej implementacji,
zostalo przedstawione w rozdziale [3.5

Ze wzgledu na fakt, iz tworzony w ramach tego projektu interfejs miat
by¢ docelowo wykorzystywany przez pacjentow z zaburzeniami swiadomo-
Sci, wybrano sposéb prezentacji bodzcow charakteryzujacy sie efektywnoscia
dziatania oraz mozliwie najwieksza intuicyjnoscia. Zdecydowano, iz dla pre-
zentacji bodzcow nalezy uzyé kombinacji wszystkich przedstawionych metod
polepszenia klasyfikacji, z uwzglednieniem prostoty uzycia i efektywnosci w

zastosowaniach klinicznych. Stad na podstawie powyzszego przegladu lite-



3.3 Interfejs oparty na P300 stuchowym 35

ratury wybrano nastepujace parametry:

e mozliwie mata plansza,

biate tto — szare symbole,

bodziec w postaci znanej twarzy,

e procedura podwdjny odd-ball,

prawdopodobienstwo bodZca typu cel zmniejszone do 15-25%,

wzglednie dlugi interwal miedzy bodzZcami, rzedu 500 ms.

3.3 Interfejs oparty na P300 stuchowym

W poréwnaniu do interfejséw mozg-komputer opartych na modalnosci wzro-
kowej, interfejsy oparte na modalnosci stuchowej sa o wiele rzadziej przed-
miotem prac naukowcow, choé¢ proby ich skonstruowania byty podejmowane.
Jednym z gtéwnych zagadnien na tym polu jest spos6b podawania bodz-
cow shuchowych, ktory umozliwitby badanemu prosta i skuteczna obstuge
systemu. Jedno z rozwiazan zaproponowano w pracy [25], gdzie zaimple-
mentowano interfejs pozwalajacy wybraé¢ jedna z szeSciu opcji prezentowa-
nych za pomoca szesciu gtosnikow rozstawionych wokot badanego, z ktorych
kazdy mial przypisany inny typ dzwieku. Dzwieki sktadaty sie z tonéow o
czestosei z zakresu 400-1000 Hz oraz nalozonego szerokopasmowego szumu
z zakresu 3-10 KHz, aby zmaksymalizowa¢ rozréznialno$é kierunku oraz ty-
pu dzwieku. Interfejs ten charakteryzowal sie dos¢ duza poprawnoscia rzedu
90%, a szybko$¢ wybierania liter wynosita okolo jednej litery na minute.
Inne podejscie przedstawiono w pracy [26], gdzie por6wnano poprawnosé
dziatania interfejsu dla dwoch zestawoéw bodzcow: tondw oraz odgltoséw spa-
dajacych kropli. W kazdym warunku byty uzyte trzy warianty bodzcow: trzy
rozne tony (800, 1000 i 1200 Hz) oraz trzy rozne odgtosy kropli, ktore byty
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podawane do prawej, lewej lub obu stuchawek. Uzyskane wyniki wskazywaty
na lepsze efekty dla odgtosow kropli — poprawno$é¢ dziatania BCI wynio-
sta 74% (2,75 bit/min), przy poprawnosci 66% i 1,88 bit/min dla tonow.
W kontekscie poprawnosci dziatania systemu BCI testowane byly réwniez
odstepy miedzy bodzcami [27]. W tym przypadku najwyzsza poprawnosé
dziatania BCI zaobserwowano przy najdluzszym interwale wynoszacym 1s.

Zmalezienie optymalnych bodzcow stuchowych dla systemoéw BCI byto
rowniez celem pracy [28]. Wykorzystano paradygmat badawczy zaktadajacy
wykorzystanie binarnego BCI w 3 r6znych warunkach: w pierwszym bodZzce
dzwiekowe roznity sie gtosnoscia, w drugim kierunkiem z ktérego dochodzity
(prawo lub lewo), a w trzecim — tonem. Bodzce typu cel byty przeplatane
z bodzcami typu niecel, ktéry byly rézowym szumem. Na podstawie uzy-
skanych wynikéw uzycie tonéw w tego typy systemie wydaje sie najlepszym
rozwigzaniem — uczestnicy uzyskali przy ich uzyciu poprawnosé klasyfika-
cji rowna 76%. Polepszenie klasyfikacji zaobserwowano réwniez przy uzyciu
bodzcow nacechowanych emocjonalnie pozytywnie (ich dobér nastepowat
na podstawie ankiet przeprowadzonych przed badaniem z uczestnikami) w

poréwnaniu do bodzcow negatywnych [29].

Z kolei w pracy [30] zaproponowano binarny interfejs stuchowy, wykorzy-
stujacy procedure podwojnego odd-ballu. Uzytkownik uzywat stuchawek, w
ktorych po lewej i po prawej stronie podawane byty dzwieki: co 500 ms
podawano ton trwajacy 50 ms. Po lewej stronie to byty czeste tony 1500
Hz (bodzce typu niecel) oraz rzadki ton typu cel (1650 Hz). Analogicznie
po prawej podawane byly tony typu niecel 800 Hz oraz typu cel 830 Hz.
Zadaniem uzytkownika byto zliczanie, ile razy byl przedstawiony ton typu
cel po lewej lub po prawej stronie dla wyboru opcji przypisanej lewej lub
prawej stronie. W ramach badan udato sie uzyska¢ poprawnosé systemu na

poziomie 75%.

Aby umozliwi¢ stworzenie systemu BCI z wicksza liczba opcji — np.
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spellera — naukowcy zaproponowali podejscie, w ktorym wyswietlana byta
plansza 6x6 liter, a bodZcem, na ktéry ma reagowaé¢ badany, byl glos z
glosnika wypowiadajacy numer wiersza lub kolumny. Badacze zaktadali,
ze w przypadku gdy gtos wypowie numer kolumny badZ rzedu na ktérym
badany skupia uwage, zaobserwujemy zmiany w sygnale EEG. Podejscie to
jednak charakteryzowato sie bardzo niska poprawnoscia dziatania systemu,
ktora wynosita 25% przy szybkosci komunikacji 1,5 litery na minute.
Analiza danych przeprowadzana w tych systemach bazuje na bardzo
prostych metodach, powszechnie stosowanych w BCI opartych na P300:
w pierwszym kroku wycinane sg fragmenty EEG synchronizowane wzgledem
wystapienia bodzca, nastepnie sygnal jest przeprobkowywany do niskiej cze-
stosci probkowania i tworzony jest wektor cech dla poszczegdlnych warun-
kow, ktory nastepnie jest analizowany przez klasyfikator [6, 26} 28], 29] 30, 31]
Na podstawie powyzej cytowanych prac, do konstrukeji BCI opartego
na P300 shuchowym wybrano nastepujace wtasnosci prezentowanych przez
system bodzcow: maksymalnie rozréznialne pod katem typu dzwieku, roz-
mieszczenia w przestrzeni i wysokosci tonu, oraz mozliwie naturalne. Do-
datkowo uznano, ze poszczegdlne dzwieki powinny by¢ oddalone od siebie

w czasie o okoto 1 sekundy.

3.4 Interfejs oparty na P300 czuciowym

Interfejsy czuciowe nalezg do najrzadziej konstruowanych systemoéw opar-
tych na P300, niemniej moga by¢ jedynym sposobem komunikacji dla os6b
z zaburzeniami ruchowymi, stuchowymi badZz wzrokowymi. W niektorych
przypadkach moga by¢ wygodniejsze, gdyz nie angazuja zmystu wzroku lub
stuchu. Podobnie jak w przypadku interfejséw opartych na modalnosciach
wzrokowej i stuchowej, wiele uwagi poswiecono problemowi doboru bodz-

cow, ktorych podawanie w tej modalnosci wymaga dodatkowo specjalnego
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generatora.

W pracy [32] zaproponowano interfejs P300, w ktorym bodzce podawa-
ne byty za pomoca terminala Braile’a pozwalajacego w precyzyjny sposob
stymulowaé¢ palce uzytkownikow. Zdecydowano sie na interfejs z szeScioma
opcjami — wykorzystano po 3 palce kazdej reki, ktorych stymulacja od-
powiadata poszczegdlnym opcjom. Z kolei w pracy [33] zbadano dziatanie
interfejsu czuciowego uzywajacego kamizelki wibracyjnejf za pomoca kto-
rej mozna podawacé¢ 6 réznych kierunkéw stymulacji. Podobne rozwiazanie
zastosowano w badaniu [34], w ktorym do stymulacji wykorzystano naktad-
ke na krzesto z silnikami wibracyjnymi pozwalajaca na stymulacje szeSciu
obszaréw plecow. Pozwolita ona na wyodrebnienie sze$ciu obszaréow stymu-
lacji, ktore przypisano do szesciu réznych opcji.

Inne podejscie do problemu zaproponowano w badaniu [35]. Zbudowano
binarny interfejs, w ktorym wykorzystano 2 stymulatory wibracyjne typu cel
na nadgarstkach — stymulacja lewego badz prawego nadgarstka odpowiada-
ta jednej z opcji. W celu zwiekszenia odpowiedzi P300, zaleznej odwrotnie
proporcjonalnie od prawdopodobieristwa wystapienia bodzca, dodano do-
datkowy stymulator typu niecel na plecach badanego. Interfejs zbadano na
ochotnikach po udarze z syndromem zamkniecia i cierpigcych na stwardnie-
nie rozsiane, osiggajac poprawnosé na poziomie 80% u pacjentow cierpigcych
na stwardnienie rozsiane i 20% u pacjentow po udarze.

Jezeli chodzi o zastosowane sposoby analizy danych EEG, to w wiekszo-
Sci przypadkéw podejécie badaczy bazowalo na znanych metodach. Sygnat
byt wycinany wokét prezentowanego bodzca i przeprobkowywany do niskiej
czestosci probkowania — w ten sposob powstawal wektor cech, ktory na-
stepnie byl klasyfikowany jako odpowiadajacy jednej z opcji [32, 33] 34] 34]
35]. Poprawnos¢ dziatania tego typu systemow oscyluje wokot 70% - 80%

*Kamizelka byla stworzona jako system ostrzezenia przed nadlatujaca rakieta dla
pilotéw samolotéw mysliwskich — kierunek wibracji mial wskazywaé skad samolot jest
atakowany
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132, 33, 34, [35].

Jak zaprezentowano powyzej, w literaturze stosuje sie wiele réznych ro-
dzajow stymulatoréw czuciowych. Do konstrukeji BCI w ramach niniejszej
pracy zdecydowano sie wykorzystaé¢ zestaw trzech wibrujacych stymulato-
row — dwa typu cel i jeden typu niecel — umieszczanych, odpowiednio, na

rekach oraz plecach badanego.

3.5 Weryfikacja wyboru klasyfikatora dla P300-
BCI

Wybér klasyfikatora dla systemoéw BCI byt przedmiotem licznych prac. W
2006 roku w pracy [36] zbadano, jak wybor klasyfikatora zmienia popraw-
noé¢ klasyfikacji wycinkéw sygnalu EEG rejestrowanego podczas korzysta-
nia z BCI opartego na P300. W pracy wykorzystano interfejs z plansza 6 na
6 symboli oraz 8-kanalowym wzmacniaczem EEG. W ramach analizy wycie-
te fragmenty sygnatu przeprobkowywano do niskiej czestosci probkowania,
nastepnie macierz wielokonatowego EEG sptaszczano do wektora. Tak przy-
gotowane dane byly nastepnie klasyfikowane przez nastepujace algorytmy:
FLDA (ang. Fisher’s Linear Discriminant), SWLDA (ang. Stepwise Linear
Discriminant Analysis), LSVM (ang. Lagrangian Support Vector Machine),
GSVM (ang. Geometric (mean) Support Vector Machine). Najlepszy sredni
wynik uzyskaly klasyfikatory FLD ora SWLDA.

Nieco inne wyniki uzyskano w pracy [37], w ktorej postawiono dwa cele:
wskazanie najlepszej metody filtracji przestrzennej oraz wybor optymalne-
go klasyfikatora dla BCI. Podstawa analiz byl sygnat zarejestrowany przy
pomocy dwoch systeméw: 64- i 8-kanatowego. Testowano trzy metody filtra-
cji przestrzennej: ICA (ang. Independent Component Analysis), PCA (ang.
Principal Component Analysis) i xDawn, oraz dwa klasyfikatory: SVM oraz
FLDA. Wykazano ze, xDawn jest najefektywniejsza metoda filtracji prze-
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strzennej w przypadku 64-kanatowego sygnatu EEG dla obu klasyfikatorow.
Roéznica ta nie wystapita w przypadku sygnatu 8-kanatowego — w tym przy-
padku kazda z metod filtracji przestrzennej okazata si¢ tak samo efektywna.
Jesli chodzi o poréwnanie dziatania klasyfikatorow, wyniki otrzymane przy
uzyciu SVM okazaly si¢ istotnie lepsze od FLDA. Jest to wynik sprzeczny
z wynikami prezentowanymi w pracy [36], co moze wynika¢ z braku prze-

probkowywania sygnatu do niskiej czestosci.

Do klasyfikacji wektoréw cech w systemach BCI stosowane byly row-
niez glebokie sieci neuronowe. Jednym z przyktadéw jest praca [38], gdzie
zbadano jakos¢ klasyfikacji P300 za pomoca kilku zaawansowanych archi-
tektur glebokich sieci neuronowych i poréwnano poprawno$é¢ ich dziata-
nia z klasyfikatorem SWLDA oraz LDA z kurczeniem (ang. shrinkage)
z przeprobkowywaniem. Wskaznikiem poprawnosci dziatania byt AUC po
walidacji klasyfikatoréw. Otrzymano dosé podobne wyniki dla zastosowa-
nych podej$¢ na poziomie AUC 0,70-0,72, w zaleznosci od zbioru testo-
wanych danych (przetestowano kilka zestawow). Zaleta zastosowania sieci
neuronowych jest automatyczne dobieranie przeprobkowywania oraz filtrow
czasowo-przestrzennych. Jednakze, jak wykazano, nawet na sygnatach 64 ka-
natowych jakos¢ klasyfikacji jest praktycznie identyczna jak dla LDA, ktora

jest metoda znacznie prostsza w implementacji i szybsza w treningu.

Przeglad dostepnej literatury na temat klasyfikatorow stosowanych do
wykrywania potencjatu P300 zostal podsumowany w tabeli 3.1} Jak wida¢
w kolumnie trzeciej, wiekszo$¢ wspotezesnych klasyfikatorow osiaga plateau
wydajnosci.

Chociaz raportowane powyzej miary réznia sie¢ w zaleznosci od publika-
¢ji, mozna z nich wysnué¢ ogélny wniosek wskazujacy, ze najbardziej zaawan-
sowane matematycznie klasyfikatory, w potaczeniu z wyrafinowanymi tech-
nikami przetwarzania wstepnego i optymalizacji montazu (dla matej liczby

kanalow), wykazuja nieistotny wzrost poprawnosci w poréwnaniu do wiek-
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Tabela 3.1. Przeglad typow klasyfikatorow 4 ich wydajnosci. Poprawnosé
obliczono dla rozroznienia odcinkow celu od niecelu bez usrednienia.

publikacja typ klasyfikatora metryka

137] xDawn-SVM 93,54+2,14 % poprawnosé
137] ICA-SVM 93,1£2,11 % poprawnosé
[37] PCA-SVM 94,4+0,55 % poprawnosé
[37] xDawn-FLDA 89,9+1,15% poprawnosé
[37] ICA-FLDA 85,84+3,25 % poprawnosé
137] PCA-FLDA 86,7+4,98 % poprawnosé
138] LDA z kurczeniem 0,635 srednie AUC
[38] Rekurencyjna sie¢ neuronowa 0,6925 $rednie AUC

szo$ci klasycznych, szeroko stosowanych klasyfikatoréw typu LDA w réznych
modyfikacjach, w ktorych jako cechy wykorzystywane sa dane z przeprob-
kowanych odcinkdw.

Jako uzupekienie przegladu stanu wiedzy z publikacji naukowych, zde-
cydowano sie na probe replikacji stanu wiedzy. Dla konstruowanego inter-
fejsu mozg-komputer opartego na potencjale P300 w modalnosci wzroko-
wej| postanowiono zbadaé dostepne procedury przetwarzania wstepnego
oraz klasyfikatory z modutu Scikit-Learn Python [39]. Analizowano dane
trzech ochotnikéw, dokonano procedury kalibracji BCI. Dane z tej kalibra-
cji wykorzystano do uczenia i walidacji zbioru klasyfikatoréow. Przeprowa-
dzono walidacje krzyzowsa typu leave-one-out, obliczono krzywa charaktery-
styki operacyjnej odbiornika (ang.receiver operating characteristic, ROC).
Pole pod krzywa ROC (AUC, area under curve) wykorzystano jako metry-
ke poréwnawcza, okreslajaca jakosé klasyfikacji. Wyniki przedstawiono na
rysunku (3.3 oraz w tabeli [3.2]

Zaobserwowano, ze klasyfikator LDA z kurczeniem (shrinkage) wykazu-
je najlepsze wyniki dla wszystkich ochotnikoéw. Dopasowywanie parametrow
klasyfikatora, podobnie jak dodawanie krokéw przetwarzania wstepnego lub

wyboru cech, nie polepszaja istotnie jakosci klasyfikacji. Wybor LDA z kur-

*Procedura kalibracji analogiczna do opisanej w sekcji
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Tabela 3.2. Wartosci AUC osiggniete przy uzyciu klasyfikatoréw i technik
przetwarzania wstepnego z modutu Pythonowego Scikit-Learn na danych z

testowej kalibracji BCI opartego o wzrokowe P300. Najlepsze wyniki (powyzej
0,85) oznaczono pogrubiong czcionkq. Wizualizacje tych danych przedstawiono

na TYys. @

Klasyfikator Ochotnik 1 | Ochotnik 2 | Ochotnik 3
LDA z kurczeniem, solver eigen 0,869 0,81 0,908
LDA z kurczeniem, solver Isqr 0,876 0,858 0,907
LDA, solver svd 0,865 0,867 0,859
LDA, solver lIsqr 0,865 0,867 0,859
KNN, n=3 0,735 0,627 0,779
QuadraticDiscriminant Analysis 0,627 0,679 0,689
DecisionTreeClassifier 0,671 0,546 0,703
RandomPForestClassifier 0,654 0,498 0,71
AdaBoostClassifier 0,808 0,605 0,817
linear SVM 0,763 0,784 0,831
RBF kernel SVM 0,5 0,496 0,5
FastICA + LDA z kurczeniem, solver Isqr | 0,882 0,862 0,9
CSP + LDA z kurczeniem 0,883 0,864 0,9
xDawn + LDA z kurczeniem, solver Isqr | 0,876 0,872 0,903
LDA z kurczeniem, solver Isqr + RFECV | 0,876 0,812 0,91

czeniem potwierdza tez przeglad [40], w ktorym stwierdzono, ze jest on
jednym z najmocniejszych instrumentéw klasyfikacji EEG. Test syntetycz-
ny przeprowadzony przez autoréw biblioteki Scikit [] wskazuje, ze uzywa-
nie kurczenia (shrinkage) pozwala na znaczne zmniejszenie wielkosci zbioru
treningowego, co jest bardzo przydatne dla zmniejszenia dtugosci sesji kali-
bracyjnej.

Podsumowujac, najwiekszym zaskoczeniem wynikajacym z powyzszych
analiz wydaje sie fakt, ze po 30 latach pierwszej od aplikacji w BCI Farwella
i Donchina [I7], LDA jest nadal optymalna metoda detekcji P300.

W literaturze nie odnotowano standaryzacji heurystyk przyjmowania de-
cyzji, lub dynamicznego warunku stopu stymulacji. Taka heurystyke zapro-

ponuje autor niniejszej dysertacji w nastepnych rozdziatach.

*https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/classification/plot_
lda.html, pobrane 2023-01-03
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3.6 Interfejs oparty na SSVEP

Interfejsy mozg-komputer sa réwniez konstruowane w oparciu o zjawisko
SSVEP, czyli generowana w korze wzrokowej odpowiedZ na bodziec mi-
gajacy ze stala czestoscia [12]. W ramach prac poruszane sa zagadnienia
poczawszy od konstrukeji odpowiednich stymulatoréw, przez dobér bodz-
cow, po rozne aspekty dotyczace analizy danych oraz doboru odpowiedniego

klasyfikatora.

Do generowania bodzcoéw stosowane sa monitory komputerowe [41), 42],
diody LED badz panele diod [43, 44, [45] sterowane przez dedykowane kon-
trolery zapewniajace precyzyjne generowanie zadanej czestosci oraz kontro-
le jej fazy, czy w koricu kompletne dedykowane stymulatory umozliwiajace
kontrole wszystkich parametrow stymulacji [46], 47]. Uzycie monitora kom-
puterowego jako stymulatora SSVEP powoduje dos¢ duze ograniczenia jesli
chodzi o parametry generowanych bodzcow, ze wzgledu na czestosé odswie-
zania ekranu i opdznienia systemowe. Z kolei uzycie paneli diod pocigga
za soba koniecznos¢ usytuowania stymulatoréw obok ekranu, co tworzy roz-
dzielenie logiczne wybieranych symboli od bodzcoéw. Moze to utrudniac uzy-
wanie interfejsu lub zrozumienie polecenia, stad najlepsze jest potaczenie

ekranu ze stymulatorem [46].

Jesli chodzi o wlasnosci bodzcow, to stosowane sa zaréwno niskie[42] jak
i wysokie czestosci stymulacji [45], [47], [48]. Niskie czestosci wywoluja silniej-
szg odpowiedz SSVEP, ale ich uzycie jest obarczone niebezpieczenstwem
wywolania napadu epileptycznego, oraz sa one do$¢ meczace dla uzytkow-
nika [40, [49]. Stad wielu badaczy stawia sobie za cel, aby systemy SSVEP-
BCI opiera¢ na wysokich czestosciach stymulacji. Wykazano réwniez, ze z
powodzeniem mozna wykorzystywaé jedna czestos¢ stymulacji dla réznych
pol, ale z rozng faza. W badaniu [50] zaprezentowano SSVEP-BCI, ktory

zmniejszal liczbe uzywanych czestosci stymulacji dzieki wykorzystaniu sy-



3.6 Interfejs oparty na SSVEP 45

gnaléw z przesunieciami fazowymi. Na poczatku procedury wyszukiwana
byta najbardziej reaktywna czestos¢ dla uzytkownika z zakresu 32-40 Hz,
a nastepnie uzywano analizy synchronizacji fazy dla wyznaczenia, ktory z
czterech bodzcow uzytkownik probuje wybraé. Poprawnosé dziatania tego
systemu oszacowano na poziomie 95.5%, a szybko$¢ dzialania na poziomie
34.15 bit/min. Troche gorsze wyniki uzyskano w pracy [51], gdzie zapropo-
nowano interfejs czteropolowy, gdzie kazde pole bylo stymulowane czestoscia
31,25 Hz, ale z przesunieciami faz o 45 stopni. Uzyskano poprawnosé rzedu

83% 1 szybkos¢ dziatania 24 bit/min.

Ksztalt fali wykorzystanej do modulacji bodzcow $wietlnych jest rowniez
istotny. W pracy [52] wykazano, ze najwieksza odpowiedz SSVEP wywotuje
fala prostokatna, o wypetnieniu (czyli stosunku dtugosci czasu swiecenia do

czasu pomiedzy btyskami) 50%.

Analiza danych w takich systemach najczesciej skupia sie na identyfikacji
aktywnosci mézgu, wystepujacej w sygnale EEG w czestosci stymulacji. Dla
niskich czesto$ci wystarczajace jest wykorzystanie transformaty Fouriera
[43, [44]. Dla wyzszych lub gesciej utozonych czestosci szybka transformata
Fouriera moze by¢ niewystarczajaca. Jednakze znajac czestosci i wzorce
stymulacji mozna uzywaé innych metod, jak kanoniczne korelacje [53], filtry
zwigzane czasowo z bodzcami [47], lub LASSO, ktora jest metoda rzadkiej
estymacji parametrow modeli liniowych [48] 54]. Poprawnosé¢ dziatania BCI
opartego na SSVEP jest do$¢ wysoka — plasuje sie na poziomie 65%-100%
[43), 144, [45), [47].

W planowanym interfejsie moézg-komputer opartym na SSVEP zdecy-
dowano sie na rozwiazanie adaptacyjne, w ktérym preferowane jest uzycie
wysokich czestosci. Do generacji bodzcow uzyto dedykowanego stymulatora
zintegrowanego z ekranem [55]. Jesli chodzi o metody detekcji odpowie-
dzi SSVEP w sygnale EEG, zdecydowano sie na implementacje rozwiazan

zaproponowanych w pracy|[48] z drobnymi modyfikacjami. Dodatkowo, ze
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wzgledu na réznice miedzyosobnicze obserwowane w sile odpowiedzi SSVEP
w poszczegolnych czestosciach stymulacji [47, [56], zdecydowano sie zaimple-
mentowaé¢ procedure kalibracji dla znalezienia dla kazdego uzytkownika jak

najwyzszych czestosci z istotna odpowiedzia SSVEP.



Rozdzial 4

Implementacja interfejsu

mozg-komputer

4.1 Zrab systemu BCI

W dziedzinie interfejséw mozg-komputer mianem zrebu programistyczne-
go (ang. framework), zwanego tez platforma programistyczna, okreslamy
niezmienny szkielet aplikacji, odpowiedzialny zwykle za komunikacje mie-
dzy modutami i niezmienne funkcje, wspolne dla wszystkich implementacji
opartych na danym zrebie.

Na rysunku przedstawiono architekture opracowanego czesciowo w
ramach niniejszej pracy zrebu BCI. Oznaczone moduty sa osobnymi progra-
mami komputerowymi, ktére moga by¢ uruchamiane niezaleznie, nawet na
roznych komputerach. Programy sa polaczone w sie¢ przez brokera komuni-
katow. Komunikaty moga by¢ wysytane poprzez gniazda sieciowe protoko-
tami UDP lub TCP/IP lub — jezeli programy sa uruchomione na tym sa-
mym komputerze — poprzez wspotdzielong pamieé. Dostawa komunikatow,
zapewnienie poprawnej kolejnosci wiadomosci i obstuga traconych pakie-

tow, sa zapewnione przez biblioteke komunikacji sieciowe;j ZMQﬂ, na ktorej

fThe ZeroMQ project, https://github.com/zeromq/pyzmq
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oparty jest szkielet komunikacyjny. W kolejnych podrozdziatach |4.1.1],

System

Wzmacniacz wyswietlania

zdarzenia i znaczniki sz
czasowe zdarzen bodzcow

znaczniki czasu
sygnat

v

bodzca
oceny

Metaan a| iza oceny, parametry sygnatu, cechy, > Panel
usrednienia wycinkéw sygnatu, sygnat kontrolny BCI

Rysunek 4.1. Architektura systemu BCI. Na jasno szaro zaznaczone sq
podprogramy komunikujgce sie za pomocg komunikatow zaznaczonych strzatkami.

decyzja o wybraniu

10S0U}0]SI
woizod ‘moioghm 9soumesdod

v

i opisane sg moduly wspolne dla implementacji korzystajacych z ni-

niejszego zrebu.

4.1.1 Modul ,,Analiza”

Modut ,Analiza” sklada sie¢ pod-moduléw, jak pokazano na rysunku [4.2]
Otrzymuje on informacje o czasach wystapienia zdarzen — takich jak pre-
zentacja bodzca, instrukcja, reakcja uzytkownika, wybor jednej z mozliwych
opcji BCI — oraz sygnal EEG. Sygnat jest filtrowany konfigurowalnym fil-
trem nieskoriczonej odpowiedzi impulsowej (ang. infinite impulse respon-
se, IIR) zastosowanym jednostronnie, probka po probce sygnatu. Wartosci
napiecia sa przeliczane zgodnie z wybrang dla danego zadania referencja
(wybor ten w elektroencefalografii nazywamy montazem).

Nastepnie sygnal jest buforowany — w zaleznosci od typu BCI — cy-
klicznie (dla SSVEP-BCI) lub wzgledem momentu stymulacji (dla P300-
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//)
Analiza

Jednostronny [ )
‘Montaz i> fIt IR [>\Bufor/:
J

‘Ekstrakcja cech 1 - {Us’rednienie J@'

{Klasyﬁkator 1@ {W 7/,»

Rysunek 4.2. Architektura pod-modutow analizy sygnatu EEG. Strzatki
przedstawiajg przeptyw informacji pomiedzy pod-modutams.

BCI). Bufor odpowiednio otrzymuje czasy zdarzen, ktore s wykorzystywa-
ne dla ciecia sygnatu na wycinki wokot konkretnych zdarzen (np. prezentacji

bodzca) i (opcjonalnie) przekazywane dalej do usredniania i ekstrakeji cech.

Wyekstrahowane cechy sa nastepnie przesylane do klasyfikatora, ktory
w trybie kalibracji jest uczony na tych cechach, a w trybie sesji komunikacji
zwraca prawdopodobienstwa klas dla wyekstrahowanych cech. W przypad-
ku P300 takimi klasami sa ,cel” lub ,niecel”. W przypadku SSVEP cechami
sa prawdopodobienstwa wystapienia w sygnale EEG czestosci odpowiadaja-
cych czestosciom stymulacji. W fazie kalibracji cechy i etykiety cech sa bufo-
rowane z systemu prezentacji bodzcoéw. Podczas sesji kalibracji klasyfikator
oraz modul metaanalizy sa trenowane i weryfikowane w locie — podczas
otrzymywania nowych danych. Dzieki temu mozliwe jest prezentowanie wy-
nikow walidacji klasyfikatorow na Panelu kontrolnym BCI nie tylko w czasie
sesji komunikacyjnej, ale tez podczas zbierania danych sesji kalibracyjnej.
Pozwala to na biezaco §ledzi¢ postepy kalibracji u danego uzytkownika i na
przyktad decydowaé o wcze$niejszym zakonczeniu kalibracji lub reagowadc

odpowiednio na ewentualny brak postepow.

Modut analizy jest konfigurowalny, i moze by¢ dostosowany do analizy
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sygnalow z paradygmatow P300 (w dowolnej modalnosci) i SSVEP. Jego
zaleta jest automatyczne dopasowywanie sie do dowolnej liczby kanalow,
czestosci probkowania, liczby mozliwych opcji oraz do sygnatéw z réznych

typow wzmacniaczy.

4.1.2 Modul ,,Metaanaliza”

/}) . ‘\\
[ Metaanaliza
e M
Oceny :> Sprawdzenie stabilnosci ‘:;\
_zdarzen | © oceny
( ' Sprawdzenie mocy |
: wdaz | )
Decyzja ‘ - ‘ prawdzenie mocy | -/,
| ) _oceny )

Rysunek 4.3. Architektura podprogramu Metaanalizy. Strzatki przedstawiajg
przeptyw informacyi pomiedzy pod-modutami.

Modut metaanalizy (jak pokazano na rysunku otrzymuje warto-
$ci prawdopodobienstw klas dla odcinkéw sygnatu lub pewna metryke (na
przyktad odlegtosci dla cech, ktéra mierzy odlegtosé od centrow klas lub hi-
perplaszczyzn podziatu klas) dla przyktadowych fragmentéw sygnatu EEG
wycietych wokol danego bodzca. Heurystyki stabilnosci predykeji klas (kto-
re rowniez moga by¢ trenowane dla poszczegdlnych osob) sa zaprojektowane
tak, aby sprawdzac¢ stabilnos¢ prawdopodobienstw klas dla powtarzajacych
sie zdarzen (bodziec przypisany dla tego samego wyboru lub ta sama cze-
stos¢ stymulacji, przypisana dla pewnej opcji), a nastepnie ocenia¢ poziom
zaufania oceny klasyfikacji powtarzajacego sie zdarzenia. Jesli ocena powta-
rzajacego sie zdarzenia wykazuje wystarczajaca moc i stabilno$é, wowczas

podejmowana jest decyzja o zaznaczeniu jednej z mozliwych opcji do wy-
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boru. W przypadku P300-BCI moc oceny to jest prawdopodobienistwo wy-
stapienia konkretnej klasy, obliczone z odlegtosci do hiperpowierzchni de-
cyzyjnej klasyfikatora normalizowane funkcja logistyczna. Stabilnosé oceny
wyznaczona jest z powtarzalnosci mocy oceny, przy powtoérnych prezenta-
cjach bodzca tego samego typu. Heurystyki uznania oceny za wystarczaja-
co mocne i stabilne sa opisane w rozdziatach dotyczacych realizacji analizy
konkretnych paradygmatow: rozdziaty [4.3.4] [4.2.7]

Decyzja ta jest nastepnie wysylana do modutu prezentujacego bodzce
(rozdzial , ktory podswietla wybrana opcje, dopisuje litere do pisa-
nego tekstu lub wykonuje inne odpowiednie dziatania. Jezeli system jest
skonfigurowany do badan naukowych nad poprawnoscia BCI, gdzie wery-
fikowana jest poprawno$é¢ odpowiedzi na proste pytanie lub do kopiowania
tekstu, w odréznieniu od swobodnych wyboréw uzytkownika — zaznaczana
jest réwniez poprawnosé wyboru.

Analogicznie do modutu Analizy, modul Metaanalizy réwniez dopaso-
wuje sie automatycznie do dowolnej liczby mozliwych do wyboru opcji, cze-

stodci probkowania, liczby kanalow.

4.1.3 Modul wyswietlajacy bodzce

Modul wyswietlajacy bodZzce pozwala na skonfigurowanie dowolnej liczby
opcji — pol graficznych, typow dzwieku, sposobow stymulacji czuciowej,
oraz ich parametréw — takich jak kolor, czas stymulacji, gto$no$é czy wiel-
kos¢ i pozycja bodzca wzrokowego itd.

Dzigki wysokiej integracji modutéw zrebu, kazda probka sygnatu EEG
ma przypisany znacznik czasu. Modul prezentacji bodZzcéw przypisuje mo-
mentom wystapienia bodzcow znaczniki czasu z doktadnoscia do 2 mdf ze
znacznikami czasu probek sygnatu. Pozwala to synchronizowaé bodzce z sy-

gnalem EEG rejestrowanym ze wspieranych wzmacniaczy bez dodatkowego

*dla wzmacniaczy serii Perun
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kanatu synchronizacyjnego.

Dla BCI opartego na potencjale P300, modut jest z zalozenia stworzo-
ny, aby przeprowadzaé¢ niezalezne eksperymenty typu ,odd-ball” na kazdej
z mozliwych do wybrania opcji. W jego ramach prezentowane sa dwa typy
bodzcow — typu cel (na ktore uzytkownik ma zwraca¢ uwage) oraz typu
niecel (ktore uzytkownik ma ignorowac). Uzytkownik ma za zadanie sku-
pianie uwagi na bodzcu typu cel tylko na jednej z mozliwych do wybrania
opcji — efektywnie skupia uwage na jednej procedurze odd-ball, ignorujac
pozostate. BodZce typu niecel na wybieranej opcji sa prezentowane razem z
bodzZcami typu cel na innych polach, co pozwala na zachowanie koncentracji
uwagi na wybranej opcji.

Odcinki sygnatu zawierajace odpowiedZ moézgu uzytkownika na bodzce
typu cel, na ktorych skupial uwage, sa przypisane do odcinkéw klasy cel.
Odcinki sygnatu zawierajace odpowiedz moézgu na bodzce typu cel, opcji,
ktore uzytkownik nie wybiera i ma ignorowaé, sa przypisane do odcinkow
klasy niecel.

Dla SSVEP, z uzyciem Blinkera mozna tez tworzyé¢ pola dowolnego
ksztaltu i wielko$ci (z pewnymi ograniczeniami technicznymi Blinkera), kto-
re beda migaly z wybrang czestoscia i faza. Zdefiniowa¢ mozna réwniez do-
wolng funkcje opisujaca przebieg czasowy funkcji modulacji natezenia $wia-

tta (np. sinus, kwadrat, trojkat).

4.1.4 Panel kontrolny BCI

Osoba nadzorujaca BCI moze monitorowaé¢ parametry dzialania systemu
BCI — takie jak prawdopodobieristwa klas zwracane przez klasyfikator,
wektory cech, usrednione i pojedyncze bufory odcinkéw sygnatlu zawieraja-
cych stymulacje, przefiltrowany sygnat EEG i wartosé impedancji elektrod
(mierzona w czasie rzeczywistym w sposob ciagly) — wykorzystujac panel

kontrolny BCI. Panel jest wyswietlany na oddzielnym ekranie. Pozwala to
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badaczowi kontrolowa¢ na biezaco dzialanie systemu BCI, co pozwala na
przyktad na wczesniejsze przerwanie kalibracji, jesli testy walidacji klasy-
fikatora (opisane w rozdziale wykazuja wystarczajaco dobre wyniki,
wstrzymanie kalibracji w celu poprawy jakosci sygnatu na ktorejs z elektrod
lub zatrzymanie procedury kalibracji w przypadku wystapienia w sygnale
EEG silnych artefaktéw, w celu usuniecia zrédet artefaktéw i ponownego

startu kalibracji (od momentu, na ktérym zatrzymano lub od poczatku).

Panel kontrolny BCI jest rownie wazny dla poprawnosci dziatania sys-
temu BCI jak klasyfikatory i parametry prezentacji bodzcéw. Dzieki nie-
mu mozliwa jest identyfikacja problemow podczas sesji kalibracyjnej oraz
umozliwienie badaczom BCI wygodnego wgladu w parametry dziatania sys-
temu BCI w trakcie tworzenia i dostosowywania nowych systeméw BCI, jak
rowniez w trakcie uzytkowania istniejacych. Pozwala badaczowi lub osobie
rozwijajacej system BCI dodawaé¢ w prosty sposob wykresy parametrow
dziatania systemu lub wizualizowaé¢ rejestrowane dane. Na rysunku [4.4] jest
przedstawiony przyktadowy ekran, ktory jest widoczny podczas dziatania
systemu w trybie komunikacji opartej na zjawisku P300. Widoczny jest tam:
sygnal EEG, wartos¢ impedancji elektrod, widmo sygnalu EEG, parametry

dziatania klasyfikatora (obliczane z walidacji na danych metoda kroswali-

dacji, opisana w rozdziatach [4.2.5( oraz 4.2.4]), usrednione potencjaty wywo-

tane, a w przypadku komunikacji tez pewnosci klasyfikatora dla kazdego z

mozliwych do wybrania pol, oraz informacje, ktére z poél jest wybierane.

Pozwala to rzetelnie i stale monitorowac nie tylko dziatanie systemu i ja-
kos¢ kontaktu elektrod, ale tez stan uzytkownika (na przyktad ksztaltt poten-
cjatow wywotanych), dzieki czemu mozna odpowiednio szybko zareagowac
i podja¢ adekwatne dziatania, robigc przerwe w sesji kalibracji lub komuni-
kacji, aby na przyktad poprawi¢ jakos¢ sygnatu lub zasugerowaé uzytkow-

nikowi sposoby redukcji artefaktow lub skupienia na wybranych bodzZcach.
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Rysunek 4.4. Przyktadowy ekran aplikacji panel kontrolny BCI, pozwalajgcy osobie nadzorujgcej dziatanie systemu BCI obserwowaé
kluczowe parametry w czasie rzeczywistym. Kolejne wykresy prezentujg: zmiane wartosci AUC w zaleznosci od liczby zebranych
przyktadow bodzca typu cel (N) oraz krytyczng wartosé AUC dla p < 0,01, zmiane AUC w zaleznosci od liczby usrednianych
odcinkéw sygnatu po poszczegdlnych bodzcach w kroswalidacyi, wykres FPR w zaleznosci od progu prawdopodobieristwa przyktadu
odcinku o klasie cel z klasyfikatora, wykresy ROC w zaleznosci od liczby usrednianych bodZcéw, zmiana wartosci p zwracana przez test
U Manna—Whitneya, histogram z kroswalidacji pewnosci klasyfikatora na zebranych przyktadach, sygnat i widmo sygnatu FEG,
warto$ci impedancji elektrod, wspdtczynniki klasyfikatora, wykres ostatniego otrzymanego wektora cech z odcinkow cel i niecel, wykresy
usrednionych wektoréw cech bodZcow cel i niecel, wykres ostatniego fragmentu EEG dla bodzZcow typu cel i niecel, wykres potencjatow
wywotanych (usrednionych fragmentow EEG) dla warunku cel i niecel.
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4.2 P300-BCI

Wspomniany w rozdziale [2] potencjat P300 jest podstawa konstrukeji najpo-
pularniejszych interfejséw mozg-komputer, opartych na modalnosci wzroko-
wej, stuchowej i czuciowej. W niniejszym rozdziale zostang opisane szczegoty
implementacji BCI opartych na tym potencjale.

P300 tradycyjnie wywolywany jest w procedurze odd-ball, ktora polega
na prezentowaniu sekwencji powtarzanych dwoch bodzcow. Ich proporcja
wystapienn wynosi zwykle 20/80%, a potencjal P300 obserwujemy w odpo-
wiedzi na rzadko wystepujacy bodziec [57]. Jak pokazaly badania, ampli-
tuda P300 jest zalezna m.in. od prawdopodobienistwa wystapienia bodzca
[19] oraz stopnia skupienia na nim uwagi. W przypadku BCI odtwarza-
my procedure odd-ball na kazdej z mozliwych do wyboru opcji odpowiedzi
jednoczesnie. Skupiajac uwage na jednej opcji odpowiedzi, efektywnie uzyt-
kownik skupia uwage na jednej z procedur odd-ball. Kazda mozliwa opcja
odpowiedzi zawiera dwa sposoby stymulacji: typu cel (na ktora uzytkownik
ma zwraca¢ uwage) oraz niecel (ignorowana przez uzytkownika). Uzytkow-
nik ma za zadanie skupié¢ swoja uwage na wybieranej opcji, a konkretnie na
bodzcu typu cel wybranej opcji.

W przypadku zrebu BCI opisywanego w niniejszej pracy mozliwe jest
stworzenie interfejsu z dowolna liczba opcji do wyboru, ograniczong jedynie

czasem, ktory uzytkownik jest gotow poswieci¢ na wybor.
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4.2.1 Analiza P300 i ekstrakcja cech

Do wszystkich modalnosci P300 zastosowano te sama procedure analizy sy-
gnatu. Wielokanatowy sygnat EEG zostal przefiltrowany filtrami o nieskon-
czonej odpowiedzi impulsowej czasu rzeczywistego. Najpierw zastosowano
filtr Wycinajadc (ang. notch filter) o dobroci 10, aby usuna¢ artefakt sieci
(50 Hz), nastepnie sygnal przefiltrowano dolnoprzepustowym filtrem Cze-
byszewa drugiego typu, drugiego rzedu, o czestosci odciecia 12 Hz. Wycieto
odcinki sygnatu od 200 ms przed do 900 ms po prezentacji bodzca.

Ciagly sygnal jest buforowany w buforze kotowym, razem ze znaczni-
kami czasu kazdej probki. Po prezentacji bodzca i zebraniu odpowiedniej
liczby probek, wycinek sygnatu zebrany wokot bodzca jest zwracany z bu-

fora razem z identyfikatorem bodzca.

Do odcinkéw sygnatu jest dopasowywany model liniowy, a nastepnie
odejmowana dopasowana linia prosta (wykonywany tak zwany detrending),
po czym stosuje sie korekte na linie bazowa sygnatu (ang. baseline correc-
tion), odejmujac $rednia wartosé¢ sygnatu z przedziatu 200 ms przed wysta-
pieniem bodzca od kazdej probki analizowanego sygnatu. Odcinek 200 ms
przed wystapieniem bodZca nie jest uwzgledniany w dalszych analizach. Na-
stepnie sygnatl przebrébkowywandﬂ do czestosci probkowania 21 razy mniej-
szej (23,809 Hz) niz czestosé rejestracii (500 Hz), w celu minimalizacji dtugo-
sci wektora cech, przy zachowaniu informacji o charakterystyce zatamkow.
W kolejnym kroku sygnaty ze wszystkich kanaléow sa sktadane w jedno-
wymiarowy wektor. Kazdy punkt takiego wektora nazywamy cecha, a sam

wektor — wektorem cech.

*zaprojektowany uzywajac pakietu Scipy [58], funkeji scipy.signal.iirnotch
fuzywano funkcji scipy.signal.decimate z biblioteki SciPy [58]
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4.2.2 Przebieg sesji kalibracji i komunikacji

Schemat kalibracji oraz komunikacji wyglada podobnie. Uzytkownik ma
pewng liczbe opcji do wybrania. Moze je wybiera¢ skupiajac uwage na od-
powiednim bodzcu. Podczas kalibracji uzytkownik jest proszony o skupienie
uwagi na konkretnych opcjach — dzieki temu wiadomo, ktoére pole uzytkow-
nik wybiera, i mozemy odpowiednio oznaczy¢ odcinki sygnatu zarejestrowa-
ne przy prezentacji tych bodzcow.

Sesje kalibracyjna oraz komunikacji z zasady sktadaja sie z nastepujacego

cyklu:

1. W sesji kalibracyjnej opcja-cel, na ktorej uzytkownik BCI ma skupié
uwage, jest przedstawiona na polu z instrukcja. Wybor prezentowanej
opcji jest dokonywany losowo z ograniczeniem. Ta sama opcja nie
moze byé¢ wybrana trzy lub wiecej razy pod rzad. W przypadku sesji
komunikacji uzytkownik samodzielnie wybiera opcje, na ktorej bedzie

skupial uwage.
2. Nastepnie rozpoczyna sie blok stymulacji:

(a) Wybrana jest liczba bodzcow typu niecel, ktore beda prezento-
wane na opcjach zanim bodziec typu cel bedzie przedstawiony na
jednej z opcji. Liczba bodZcow typu niecel jest wybrana losowo
z zakresu 1 do 3 (wlacznie). Taka procedura wymusza $rednie

globalne prawdopodobieristwo bodzca typu cel na 16,(6)%.

(b) jest losowo wybrana opcja, na ktorej bedzie przedstawiony bo-

dziec typu cel
(c) W bloku stymulacji wykonuje sie sekwencja prezentacji bodzcow:

e pauza o losowo wybranej dtugosci (ISI, ang. inter stimulus

interval)

e bodziec typu niecel przedstawiony na wszystkich opcjach
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e powtarzamy powyzsze az nie osiagniemy powyzej wybranej
liczby bodzcow typu niecel
e prezentowany jest bodziec typu cel na wybranej opcji, oraz

bodziec typu niecel na pozostalych

e znacznik czasowy momentu przedstawienia bodzca typu cel
jest zapisany razem z informacja, czy to byl bodziec typu cel

na opcji typu cel czy niecel.

3. Sprawdzamy, czy warunek stopu jest spelniony (wybranie opcji w sesji
komunikacji, pauza w klasyfikacji lub koniec dzialania). Jesli nie, cykl

stymulacji jest zaczynany od nowa — powro6t do punktu (1.).

4.2.3 Procedura kalibracji

Kalibracja podzielona jest na krotkie bloki. Przed kazdym blokiem uzyt-
kownikowi prezentowana jest krotka instrukcja mowiaca, na ktorej opcji
uzytkownik ma skupia¢ uwage.

Po instrukeji rozpoczyna sie cykl stymulacji, ktory powtarza sie do mo-
mentu zebrania 3 lub 4] odpowiedzi na bodzce typu cel. Nastepnie rozpo-
czyna si¢ przerwa na odpoczynek — osoba nadzorujaca BCI decyduje, jak
dhuga przerwa jest potrzebna, i kontynuuje kalibracje po upewnieniu sie,
ze uzytkownik BCI jest gotowy kontynuowaé. Nastepnie prezentowana jest
nowa instrukcja i uruchamiany jest kolejny cykl stymulacji.

Podczas sesji kalibracyjnej system jest trenowany i przeprowadzana jest
walidacja w czasie rzeczywistym. Osoba nadzorujaca sesje BCI monitoruje,
jak zmienia si¢ wzorzec odpowiedzi moézgu zwigzany ze zdarzeniem z ko-
lejnymi wyswietleniami bodzca, jako$¢ sygnatu EEG, impedancje elektrod

i wyniki walidacji klasyfikatora (rozdziat [4.1.4)). Jezeli osoba nadzorujaca

*Wybér liczby stymulacji w cyklu ograniczono do wyboru 3 lub 4 bodzcow typu cel,
gdyz takie liczby okazaly sie w trakcie badan wtasnych optymalne z punktu widzenia
zmeczenia uzytkownika oraz efektywnosci.
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zauwazy znaczacy wzrost szumu w sygnale, nagly wzrost impedancji elek-
trod czy inne problemy, moze tymczasowo zatrzymaé sesje BCI w celu ich

rozwigzania.

Sesja kalibracyjna jest przerywana przez osobe nadzorujaca, gdy zgro-
madzona jest wystarczajaca ilo§¢ danych (co najmniej 40 odcinkow sygnatu
z bodzcami typu cel), a walidacja klasyfikatorow wykazuje dobra separacje
oceny klasyfikatora pomiedzy odcinkami sygnatu zawierajacymi odpowiedz
na stymulacje typu cel odpowiadajaca opcji, na ktorych uzytkownik BCI
skupia uwage, a odcinkami zawierajacymi reakcje na stymulacje typu cel
odpowiadajacymi opcji, ktora uzytkownik miat ignorowaé. W przeciwnym
razie kalibracja moze by¢ przedtuzona, jezeli osoba nadzorujaca zauwaza
stata poprawe AUC klasyfikatora, az do osiagniecia plateau. Przyktadowy

widok ekranu osoby nadzorujacej mozna zobaczy¢ na rysunku [4.4]

W przypadku uzytkownikéw, ktorzy nigdy nie mieli do czynienia z sys-
temami BCI, sesje kalibracyjne sa powtarzane co najmniej dwukrotnie, aby
uzytkownik mogt sie zapoznac¢ z zadaniem i byl pewien, ze wykonuje je po-
prawnie. Dane z ostatniej sesji kalibracyjnej sa uzywane do pozniejszej sesji
komunikacji, dzieki czemu pierwsza sesje mozna traktowaé jako sesje adapta-
cyjna, w ktorej uzytkownik znajduje skuteczng strategie koncentracji uwagi.
W trakcie tworzenia, badan, testow i pokazoéw systemu BCI zauwazono, ze
dla osob, ktore pierwsza styczno$é z BCI sposob uzytkowania jest mato in-
tuicyjny i potrzebuja oni czasu aby do tej sytuacji zaadoptowac i sprobowac
roznych strategii skupiania uwagi i hamowania dystraktoréw. Proces ten jest
indywidualny i kazdy uzytkownik sam poszukuje i wybiera optymalng stra-
tegie. Stad, forma i amplituda P300 z pierwszych sesji u uzytkownika, moze
sie by¢ rozna. Dzigki powtorzeniom sesji kalibracyjnej, pierwsza sesje osoba
badana moze traktowac jako zapoznawcza i ustali¢ sposob skupienia uwagi
i zliczania, ktore nie ulegna zmianie podczas docelowych sesji kalibracji i

komunikacji.
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4.2.4 Kalibracja klasyfikatora i walidacja

Podczas kalibracji wektory cech tworzone z odcinkéw sygnatu sg zapisywa-
ne w dwoch buforach. Pierwszy bufor zawiera wektory cech dla odcinkéw
stymulacji typu cel. Tworzone sa one z odcinkéw sygnatu EEG zebranego
podeczas stymulacji typu cel, ktore uzytkownik BCI miat zlicza¢ (lub inaczej
skupiaé¢ na nich uwage) podczas kalibracji. Drugi bufor — z wektoréow cech
typu niecel, ktére sa zebrane podczas prezentowania bodzcow typu cel —

uzytkownik ma je ignorowac.

Na podstawie aktualnego stanu wiedzy do klasyfikacji danych wybrano
klasyfikator liniowej analizy dyskryminacyjnef]z automatycznym dopaso-

waniem wspoltezynnika kurczenia (zgodnie z definicja Ledoita i Wolfa [60]).

Klasyfikator jest trenowany na dwoch buforach podczas procedury kali-
bracji, kiedy uzytkownik wykonuje zadania. Trening odbywa sie po zebraniu
kazdych 5 nowych wektorow cech typu cel, zaczynajac od co najmniej 10
wektorow cech typu cel i niecel. Dodatkowo, po treningu, dla kazdej cechy
obliczana jest funkcja decyzyjna klasyfikatora, a nastepnie wyodrebniany
jest 10-ty i 90-ty percentyl rozktadu funkcji decyzyjnej. Wartosci te sa na-
stepnie wykorzystywane do normalizacji funkcji decyzyjnej i wyznaczenia
progu decyzyjnego. Czesciowe wyniki kalibracji sa wyswietlane na panelu
kontrolnym, przed ukoiczeniem pelnej procedury, pozwalajac na wczesne
wykrywanie probleméw z sygnatem, kalibracja lub sposobem wykonywania

zadania kalibracyjnego przez uzytkownika.

Jako funkcje normalizujaca funkcje decyzyjna klasyfikatora, czyli odle-
glos¢ od hiperptaszczyzny (ze znakiem, wskazujacym czy jest nad czy pod

hiperplaszczyzna) dzielacej klasy, wybrano funkcje logistyczna:

*biblioteka Sklearn, [59], sklearn.discriminant_ analysis. LinearDiscriminant Analysis
7z automatycznym parametrem kurczenia (ang. shrinkage) oraz metoda kalibracji oparta
na metodzie najmniejszych kwadratow
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pcel(df) - df,pllo (41)

e Po0—P10 +2 +1

gdzie df — wartos¢ funkcji decyzyjnej klasyfikatora dla konkretnego odcinku
sygnatu, p;g — wartos¢ 10-tego percentylu rozktadu funkcji decyzyjnej ob-
liczonej na danych zbioru uczacego, odpowiednio pgy — 90-tego percentylu.
Po takiej renormalizacji, 80% danych z kalibracji znajduje sie w $rodko-
wej czedci funkceji logistycznej, ktora w tym zakresie jest dobrze przyblizona
funkcja liniowa. Po tej normalizacji, wyjscie klasyfikatora traktowano jak
prawdopodobienistwo przynaleznosci do klasy cel.

Walidacji klasyfikatora stuzyta metoda typu leave-one-out zastosowana
do liczby usrednianych odcinkéw od 1 do 10. Aby oszacowaé jakos$¢ dziatania
klasyfikatora w sesji komunikacji, liczona jest krzywa ROC dla réznych liczb
N udrednionych odcinkéw sygnatu z powtarzajacymi sie stymulacjami.

Dla kazdej z klas (cel oraz niecel) wektorow cech:

e kolejnos¢ wektorow cech w buforach cel i niecel jest losowo przemie-

SzZana

e ostatnie N wektoréow cech z przemieszanych buforow (N — liczba wek-
toréw do usrednienia sa pobrane (z buforéw cel i niecel), efektywnie

wybierajac N losowych wektoréw cech

e klasyfikator jest uczony z wykorzystaniem wszystkich pozostatych przy-

ktadow (wektorow cech)
e wczesniej pobrane wektory cech sg usredniane

e na obliczonej $redniej jest wyliczana warto$é¢ funkcji decyzyjnej klasy-

fikatora

e wyliczona wartos¢ funkcji jest zapisywana do listy z wynikami.
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Procedura jest powtarzana do momentu obliczenia odpowiedniej liczby
funkcji decyzyjnych dla wektoréw cech typu cel oraz niecel w celu wykresle-
nia krzywej ROC, dla kazdej liczby usrednienn wejsciowych wektoréw cech
(od 1 do 10). Majac dwie klasy wynikéw i przypisane do nich oceny kla-
syfikatora, mozna policzy¢ krzywa ROC, a takze pole pod krzywa ROC,
nazywane AUC.

Panel kontrolny BCI podczas kalibracji przedstawia informacje o syste-

mie BCI, takie jak:

e zmiana AUC w zaleznosci od liczby usrednien odcinkéw EEG — prze-
widuje, jak podczas sesji komunikacyjnej liczba usrednien polepszy

jakos¢ detekeji

e potencjalty wywotane dla pola, na ktérym osoba skupia uwage, oraz

dla tego, ktore ma ignorowaé¢ — pokazuje uéredniony sygnal EEG
e krzywe ROC w zalezno$ci od liczby usrednionych odcinkéw EEG

e histogramy funkcji decyzyjnej dla poszczegolnych klas (z usrednianiem

N =1, efektywnie walidacja typu leave-on-out)

e zaleznos$cé pola powierzchni pod ROC (AUC) od N, czyli liczby usred-
nienn odcinkéow sygnatu EEG.

e historia zmian AUC podczas zbierania coraz wiekszej liczby przykla-
dow, dla N = 1 dla rosnacej liczby docelowych wektoréw cech w
zestawie uczacym, wraz z krytyczng wartoscia AUC na p = 0,01 w

oparciu o zwiazek miedzy ROC i testem U Manna-Whitneya (rozdziat

23, fo1).

Interpretujac powyzsze miary, osoba nadzorujaca uzytkowanie BCI mo-
ze oceni¢ prawdopodobienstwo poprawnego dzialania sesji komunikacyjnej

i sprawdzi¢ wydajno$é¢ klasyfikatora na zebranych danych, co pozwala na
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podjecie decyzji o ew. przerwaniu kalibracji lub jej przedtuzeniu, jezeli ze-
branie wiekszej ilogci danych rokuje pozytywnie.

Przyktady P300 w modalno$ci wzrokowej jednego z uzytkownikéw po-
kazano na rysunkach [4.5] oraz [4.6] Jak widac¢ na rysunku uzytkownik
po 25 zebranych przyktadowych odcinkach typu cel osiagnal istotna staty-
stycznie warto$¢ AUC na poziomie p < 0,01. Co wiecej, widoczne roznice
w amplitudzie zalamkéw ERP, co pozwala zatozy¢ sprawne dzialanie BCI

w sesji komunikacji.

4.2.5 Warunek zatrzymania kalibracji — istotnos¢ sta-

tystyczna AUC

Krzywa ROC opisuje poprawnos¢ dziatania binarnego klasyfikatora, w za-
leznosci od wybranego progu na wyjsciu klasyfikatora. W opisywanym przy-
padku prog oddaje prawdopodobienistwo, powyzej ktorego wycinek sygnatu
jest uznawany za cel.

Dla danego klasyfikatora i zbioru danych, rézne progi daja rézne war-
tosci czutosci TPR i specyficznosci FPR. TPR jest proporcja poprawnie
zidentyfikowanych wektoréw cech typu cel: TPR = %, gdzie TP — licz-
ba poprawnie zidentyfikowanych wycinkéw typu cel, P — liczba wszystkich
odcinkéw celow w zbiorze danych. FPR =1 — T—I\II\I = % gdzie TN — liczba
poprawnie zidentyfikowanych wycinkéw typu niecel, a N — catkowita liczba
wyicnkow typu niecel w zbiorze danych.

Przesuwajac prog mozemy sprawié, ze klasyfikator zidentyfikuje nawet
wszystkie odcinki sygnatu jako przynalezace do klasy cel, ale nie jest to
zwykle korzystny kompromis, poniewaz wiecej niecelow réwniez zostanie
zaklasyfikowanych jako cele. Przesuwajgc prog oddzielajacy klasyfikacje od-

cinkow typu niecel od cel w calym zakresie, otrzymujemy punkty tworzace

krzywa ROC. Dla dziatajacego BCI musimy ustali¢ prog dla decyzji, ale
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Rysunek 4.5. Przyktadowy zrzut ekranu wykresow panelu kontrolnego BCI
uzytkownika, dla sygnatow ktorego sesja kalibracyjna BCI (P300 wzrokowe)
zakoriczyta z powodzeniem. (a) dynamika zmiany pola pod krzywg ROC (AUC) w
zaleznosci od liczby usrednien. (b) rozktad ocen klasyfikatora prawdopodobieristwa
bycia celem dla wszystkich zebranych odcinkow sygnatu, obliczonych z walidacyi
leave-one-out. (c) dynamika wzrostu AUC w zalezno$ci od liczby zebranych
przyktadéw do uczenia klasyfikatora (niebieska linia) z krzywa teoretycznej
krytycznej wartosci AUC, odpowiadajgcej uzyskaniu poziomu p=0,01 w tescie
Manna- Whitneya na ocenach przynaleznosci do bycia klasq typu cel (linia
pomaranczowa). (d) wykresy ROC dla réznych liczb usrednien wektoréw cech.

podczas kalibracji mozemy uzy¢ pola pod krzywa ROC jako warunku stopu

kalibracji — gdy zbierzemy wystarczajaco duzo danych, aby klasyfikator

istotnie statystycznie rozrézniat klasy odcinkéw sygnatu cel i niecel.
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Rysunek 4.6. Przyktadowy zrzut ekranu panelu kontrolnego BCI dla wzrokowych
potencjatow P300 uzytkownika, dla sygnatow ktorego sesja kalibracyina
zakonczyta z powodzeniem z rys[{.5 O$ odcietych — czas w sekundach, 0§
rzednych — potencjat w mikrowoltach. Przedstawiono przebiegi z odprowadzen
01, 02, Pz i Cz, rozsuniete o 250 uV; odcinki sygnatu typu cel i@ niecel natozone
na siebie. Niebieski, pomaranczowy, zielony i czerwony — usSrednione 33
powtdrzenia wycinkow typu cel; pozostate — 33 usrednione powtdrzenia
wycinkow typu niecel.

Pole pod krzywa ROC (nazywane AUC) opisuje, jak dobrze klasyfikator
rozroznia dwie klasy. AUC réwne 0,5 oznacza, ze dzialanie klasyfikatora
jest losowe — jak rzut moneta, czyli klasy cel i niecel sa nierozréznialne. 7
kolei AUC bliski jedynce oznacza niemal bezbtedne dziatanie klasyfikatora,
przy zaltozeniu, ze prog decyzyjny jest poprawnie wybrany. Przyktadowe
krzywe ROC dla osoby, ktora przeszta kalibracje (czyli potrafi mierzalnie
modulowaé swoja uwage) i osoby, ktorej to sie nie udato, sa przedstawione
na rysunku [4.7]

Aby potwierdzi¢, ze dana wartos¢ AUC nie zostala osiggnieta przypad-
kowo, obliczany jest krytyczny poziom AUC dla danej wielkosci grupy frag-
mentow sygnatu EEG typu cel i niecel. Wykorzystano statystyke U Manna-
Whitney’a, wiedzac, ze wartosé AUC jest zwiazana z testem rang U Manna-

Whitneya [61], [62]:

AUC = (4.2)

ning
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Rysunek 4.7. Przyktadowe krzywe ROC dla dyskryminacji wektorow cech typu cel
1 niecel, wykreslone dla osoby, u ktorej klasyfikator jest w stanie rozréznié odcinki
sygnatu zawierajgce potencjat P300 od tych, ktére go nie zawierajq (osoba
skutecznie moduluje swojg uwage — wysoka wartosé AUC, linia ciggta), oraz
0soby, w sygnale ktorej nie widaé réznicy pomiedzy P300 a jego brakiem (osoba
nie moduluje skutecznie swojej vwagi, lub sq zaktocenia w sygnale, pole pod ROC
bliskie 0,5, krzywa przerywana). Linia kropkowana odpowiada klasyfikatorowi
typu ,,rzut monetqg”. O$ pozioma — FPR, pionowa — TPR. Zrédto rysunku: [10]
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Rysunek 4.8. Teoretyczne wartosci krytycznego AUC dla oo = 0,05 uzyskane ze
statystyki U Manna- Whitneya. O$ pionowa — AUC, osie poziome — liczebnosci
grup. Zrddto rysunku: [10].

gdzie ny i ny sa liczbami obserwacji w obu klasach (cele i niecel).

Obliczono wartosci statystyki U dla danych liczebnosci obserwacji dwoch
grup odcinkow sygnatu (cele i niecele) dla réwnowaznego jednostronnego
testu Manna-Whitneya U przy p < 0, 05[] Nastepnie, korzystajac z rowna-
nia , wartosci krytyczne U przeksztalcono na wartosci krytyczne AUC.
Rysunek przedstawia zalezno$é¢ pomiedzy rozmiarami grup n; i ny a
warto$ciami krytycznymi AUC. Zaleznosé te mozna wykorzystaé do wyzna-
czenia progu okreslajacego, kiedy klasyfikator juz ma odpowiednig liczbe
przyktadow i potrafi wystarczajaco dobrze rozrozniaé¢ odcinki sygnatu typu

cel oraz niecel.

*Wykorzystano funkcje qwilcox(p, N1, N2) z R Project for Statistical Computing,
https://www.r-project.org, gdyz wiekszosé¢ innych bibliotek oblicza wartosci statysty-
ki U z wykorzystaniem przyblizenia gaussowskiego, obowiazujacego tylko dla liczebnosci
grup powyzej 20.
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4.2.6 Prog funkcji decyzyjnej

Klasyfikator zwraca wartosci pewnej funkcji decyzyjnej, ktore normalizu-
jemy. Po normalizacji mozna je traktowa¢ jako prawdopodobieristwo, ze
oceniany wektor cech jest typu cel. Jednak trzeba wybraé¢ operacyjny punkt
na krzywej ROC — prog funkcji decyzyjnej. Znormalizowana wartos¢ funk-
cji decyzyjnej przypisana do kazdego wektora cech przy uzyciu walidacji
typu leave-one-out zostaje wykorzystana do obliczenia progu, przy ktéorym
klasyfikator bedzie odréznial odcinki sygnatu EEG typu cel od niecel. Ob-
liczany jest wspotezynnik fatszywych wynikéw pozytywnych dla kazdego
progu detekcji celu. Prog oceny klasyfikatora dla ostatecznej decyzji jest
wybierany poprzez dostosowanie dopuszczalnego wspotezynnika fatszywych
wynikow pozytywnych. Empirycznie ustalono, ze dla wynikéw kalibracji z
niezbyt wysokim AUC dopuszczalny jest prog prawdopodobieristwa bycia
celem, gdy wspotezynnik fatszywych wynikow pozytywnych jest na pozio-
mie 20% dla nieusrednionych wektorow cech. W przypadku gdy rozklady
dla klas cel i niecel mocno sie pokrywaja, uznajemy za odcinki typu cel tylko
te, ktore sa najbardziej ,w prawo” na rozktadzie, co w dziataniu sesji ko-
munikacyjnej wymusza wydluzenie wyboru, ale zwieksza jego poprawnos¢.
Dla uzytkownikow BCI, ktérzy podczas kalibracji moga osiggnaé¢ bardzo
wysokie AUC (0,9 i wiecej) prog ten jest nieoptymalny. Z tego wzgledu
dla nich prog ten jest ustawiony jako $rednia wartosci prawdopodobienstwa
bycia celem dla 15% falszywych wynikow negatywnych i wartosci prawdo-
podobienstwa 20% falszywych wynikéw pozytywnych. Usredniony prog jest
stosowany tylko wtedy, gdy jego wartos¢ jest wyzsza niz dla progu nieusred-
nionego. Wartosci te, jak rowniez sposéb wybrania progu, sa wyznaczone
empirycznie na podstawie wielokrotnych prob z uzyciem testowego gene-
ratora sygnalow oraz testow na zdrowych ochotnikach podczas tworzenia,
rozwijania i testowania systemu BCI.

Innymi stowy, dla uzytkownikow BCI, ktérzy uzyskuja bardzo wysoka
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separacje pomiedzy klasami, prog zostanie ustawiony w srodku pomiedzy
klasami. Uzytkownicy, ktorzy nie moga osiggnaé¢ wysokiego AUC podczas
kalibracji, beda mieli ustawiony prog tak, aby zmaksymalizowa¢ prawdziwa

poprawna detekcje celu, kosztem wydtuzenia wyboru.

4.2.7 Podejmowanie decyzji w sesji komunikacji P300

Podczas sesji komunikacyjnej oprogramowanie modutu ,Metaanaliza” mo-
nitoruje wartosci znormalizowanej funkcji decyzyjnej klasyfikatora - praw-
dopodobienstwo klasy cel, obliczone dla sredniej wazonej odcinkéow sygnatu
EEG zawierajacych bodzce typu cel dla kazdej opcji, a takze wartosé znor-
malizowanej funkcji decyzyjnej dla sredniej odcinkéw sygnatu dla kazdej z
opcji - stabilnos¢ oceny.

Srednia wazona wektora cech jest obliczana w nastepujacy sposob: ostat-

nie 3 wektory maja wagi 1, dla wczesniejszych wektorow cech:

w(i) = — (4.3)

gdzie ¢ to liczba wektoréw cech liczac od ostatniego, liczona dla kazdej opcji
oddzielnie. Wymusza to na systemie branie pod uwage najnowszych zdarzen
z wysoka waga, a coraz starsze z coraz mniejsza waga, przy usrednieniu
wektoréw cech kolejnych prezentacji bodzcow.

System podejmuje ostateczna decyzje przy spelnieniu dwoch warun-
kow: przekroczenie czasu i wezesnego stopu. Czas jest przekroczony, gdy we
wszystkich opcjach mozliwych do wyboru przedstawiono bodziec typu cel
co najmniej 10 razy. Wtedy usredniane sa odpowiednio wszystkie wektory
cech i wybrana jest ta opcja, ktorej prawdopodobienstwo klasy cel jest naj-
wyzsze. Warunek wezesnego stopu wystepuje, gdy 3 kolejne wartosci praw-
dopodobienstwa klasy cel, sredniej wazonej wektoru cech, sa powyzej progu

decyzyjnego dla jednej opcji (bez przekroczenia progu przez inna opcje) - co
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oznacza, ze moc oceny jest wystarczajaco stabilna. W takim przypadku ta
opcja jest uznana za wybrang przez uzytkownika i decyzja jest wysytana do
interfejsu graficznego uzytkownika w celu oznaczenia wybranego pola jako
wybrane.

Na ekranie panelu kontrolnego BCI mozna obserwowaé w czasie rze-
czywistym potencjaly wywotane i prawdopodobienstwa klasy cel dla kazdej

opcji.

4.3 SSVEP-BCI

4.3.1 Sprzetowa generacja bodzcéw w paradygmacie

SSVEP

Korzystanie z BCI opartego na SSVEP polega na skupianiu uwagi na wizu-
alnych bodzcach, ktore migaja z réoznymi czestosciami. Kiedy osoba badana
skupia uwage na regularnie migajacym swietle o stalej czestosci, jego cze-
stosé jest odtwarzana w EEG rejestrowanym z elektrod potylicznych. Reak-
cja ta nazywana jest wzrokowym potencjalem wywotanym stanu ustalonego
(ang. steady state visual evoked potential SSVEP) [12]. Kiedy osoba badana
postrzega kilka obiektéw migajacych jednoczesnie z réoznymi czestosciami,
pojawia sie charakterystyczny wzrost mocy sygnatu EEG w czestosci miga-
nia elementu, na ktérym osoba skupia uwage.

Odpowiedzi SSVEP sa obserwowane dla czestosci stymulacji od 4 do
ok. 90 Hz [63]. Jednak najsilniejsza odpowiedz SSVEP wystepuje dla bodz-
cow blyskajacych z niskimi (8-18 Hz) czestosciami.

Bodzce o tak niskich czestosciach wywotuja silng odpowiedz w moézgu,
ale sa bardzo meczace dla obserwatora oraz moga wywotaé¢ u niewielkiej
czescl populacji napad padaczkowy [46, 49]. Stad wydaje sie, ze lepszym

rozwigzaniem jest uzywanie w konstrukeji systemoéw BCI stymulacji o wyz-
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szych, mniej zauwazalnych i mniej ucigzliwych dla uzytkownika czestosciach,
ale wywotujacych duzo stabszg odpowiedZz mézgu w poréwnaniu do stymu-
lacji w nizszych czestosciach. Konieczne jest rowniez w ich przypadku uzy-
cie dedykowanych stymulatoréw. W niniejszej pracy do generacji bodzcow
SSVEP wykorzystano rozwiazanie sprzetowe, po raz pierwszy zaproponowa-
ne w [46], aktualnie w odnowionej wersji produkowane przez firme BrainTech
pod nazwg ,,Blinker”[. Autor niniejszej rozprawy byt zaangazowany w
tworzenie sprzetu oraz oprogramowanie Blinkera.

Glowna idea Blinkera opiera sie na zastapieniu standardowego podswie-
tlenia ekranu komputera tablica sterowanych sprzetowo divd LED, zdolnych
do migania z indywidualnie kontrolowanymi czestosciami. Diody mozna ta-
czy¢ w logiczne grupy, ktore nastepnie mozna kontrolowaé jako jedno pole.

Blinker oraz jego przyktadowe konfiguracje sa przedstawione na rysunku[£.9]

a8 1 11 1 |&] |

Rysunek 4.9. Blinker, przyktadowe konfiguracje logicznych pdl i stosowanych
interfejsow.

4.3.2 Analiza sygnalu SSVEP

Cechami charakterystycznymi SSVEP sa czestosé i faza zgodne z bodzcem.
Dodatkowo w sygnale EEG obserwowane sa harmoniczne i subharmoniczne
tej czestosci [12]. Analize sygnatu EEG w tym paradygmacie oparto na idei
zaproponowanej w [48], z pewnymi modyfikacjami majacymi na celu adap-

tacje pod wzgledem tworzonego systemu i polepszenia dziatania algorytmu.

*https://braintech.pl/oferta/blinker/#blinker
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Dokonano takich zmian jak: dobor filtrow, dtugosci buforu sygnatu, sposobu

tworzenia sygnatéw wzorcowych oraz sposobu kalibracji.

W przygotowanym algorytmie w pierwszym kroku sygnat EEG filtro-
wano kaskada filtréw o nieskoriczonej odpowiedzi impulsowej wycinajacych
50, 100, 150 i 200 Hz. Dodatkowo, ze wzgledu na wykorzystanie czestosci
stymulacji z zakresu 20-45 Hz, zaaplikowano filtr pasmowo przepustowy

Butterwortha drugiego rzedu z brzegami 20 i 60 Hz.

Przefiltrowany sygnal przechowywano w buforze cyklicznym o dtugosci
1 sekundy. Podczas kalibracji sygnal z bufora byt pobierany co sekunde,

podczas komunikacji — co 0,5 sekundy.

Dla kazdej czestosci stymulacji stworzono zestaw sygnatéow wzorcowych,
sinusoidalnych i kosinusoidalnych. Kazdy sygnatl wzorcowy byt rowny dtu-
gosci bufora sygnatéow i przyjmowal czestosci rowne czestosci stymulacji fs,
harmonicznej 2 f, oraz subharmonicznej f,/2. Nastepnie ze wszystkich sy-
gnaléw wzorcowych stworzono macierz sygnaléow wzorcowych, n na w, gdzie
n to iloé¢ probek w buforze, a w to ilo$¢ sygnatow wzorcowych. Ogotem,
sygnaléow wzorcowych jest 6 (harmoniczna, subharmoniczna, czesto$é pod-
stawowa, sinus, kosinus) pomnozone przez liczbe czestosci stymulacji. Na-
stepnie do macierzy sygnaléw wzorcowych i przefiltrowanego i fragmentow
sygnatu EEG dopasowywano model liniowy metoda LASSO. Model LASSO
to liniowy model estymujacy rzadka macierz wspotczynnikéw, minimalizu-

jacy liczbe parametréow z niezerowymi wkladami opisany w [64].

Uzyty model LASSO szuka takiego A, aby dla kazdej probki sygnatu,

oraz probki wzorcow byto przyblizone odwzorowanie:

*Implementacja z biblioteki Sklearn sklearn.linear model.coordinate descent.Lasso
[59], z parametrami: alpha=1, maz_iter=1000, warm_start = True, selection=cyclic,
fit_intercept=False
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gdzie s; - probka sygnatu, z buforu cyklicznego, wektor o dtugoéci k, gdzie
k - liczba kanatow sygnatu EEG, z; - probka sygnatu z macierzy sygnatow
wzorcowych, wektor dtugosci w, gdzie w to ilo§¢ wzorcow czestosei (sinus,
kosinus, czestos¢ podstawowa, harmoniczna, subharmoniczna) pomnozone
przez liczbe czestosci stymulacji, w przypadku dwoch czestosci wynosi 12.
A - macierz wspolczynnikow modelu [w, k].

Po dopasowaniu modelu LASSO, otrzymujemy wspotczynniki, wagi mo-
delu, mowiace o wkladzie poszczegélnych sygnatow wzorcowych w sygnat
dla kazdego kanatu. Aby znalez¢ wkiad poszczegoélnych czestosci w sygna-
le, z macierzy wybierano odpowiednie wiersze, obliczono ich bezwzgledna
wartos¢ elementéw i nastepnie je sumowano. Sumy wartosci bezwzglednych
wspotezynnikow LASSO dla poszczegbdlnych czestosci nazwano stopniem

wkltadu czestosci - metryka wskazujaca intensywnosé reakcji SSVEP.

4.3.3 Kalibracja SSVEP

Ekran Blinkera wyswietla n biatych pol z szarymi symbolami — opcjami do
wyboru, oraz instrukcje na polu u gory. Kazde z bialych p6l ma przypisana
czestosé stymulacji i miga z ta czestoscia — za wyjatkiem pola instrukcji,
ktore jest podswietlone statycznie. Ekran ten przedstawiony jest na rysun-
ku 4100

Podczas kalibracji tworzona jest pula czestosci-kandydatow z przedziatu
20-45 Hz, z warto$cia kroku pomiedzy 1 a 2 Hz dobrang tak, aby wy-
kluczy¢ harmoniczne. Dodatkowo kazda czestos$é jest przesunieta losowo w
przedziale [—0, 1;0, 1] Hz od liczb catkowitych, a faza stymulacji dla kazdej
czestosei jest losowana, aby zapobiec cyklicznej synchronizacji przebiegéw
sinusoidalnych stymulacji. Przy braku zapobiegania synchronizacji, moment
spontanicznej synchronizacji wystepuje jako mocny btysk swiatta pochodza-
cy ze wszystkich pol Blinkera, co jest niekorzystnym artefaktem, meczacym

uzytkownika.
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Prosze skupic¢ uwage na polu u gory (na ktorym jest ten tekst)

Rysunek 4.10. Ekran kalibracji BCI o modalnosci SSVEP. Pola , TAK” oraz
LNIE” sq podswietlane migajgcymi diodami na ekranie Blinkera.

Celem kalibracji n-polowego BCI jest znalezienie n (n = liczba opcji w
danym BCI) najwyzszych czestosci, ktore daja najwiekszy kontrast stopni
wktadu czestosci podczas skupiania przez uzytkownika uwagi na danym
polu w poréwnaniu do sytuacji, gdy uwaga nie jest skupiana na tym polu.
Kalibracja przebiega w cyklu, ktéry ma na celu znalezienie najwyzszych

,dziatajacych” czestosci:

e wybor tylu najwyzszych z nie testowanych jeszcze czestosci stymulaci,

ile jest opcji do wyboru

e osoba badana jest proszona o skupianie uwagi na kolejnych polach

podswietlanych wybranymi czestosciami, po 6 sekund na pole

e osoba badana jest proszona o skupianie uwagi na statycznie podswie-

tlanym polu, podczas gdy inne pola migaja

e stopien wktadu poszczegdlnych wartosci traktowano jako funkcje de-
cyzyjna oceny wystepowania odpowiedzi SSVEP w sygnale dla kon-

kretnej czestosci stymulacji. Stopnie wktadu sg uzyte dla wyznaczenia
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krzywej ROC i pola pod krzywa ROC (AUC) dla tej czestosci

e na podstawie statystyki AUC dla czestosci sa odrzucane lub akcep-
towane (prog 0,9). Jezeli ktoras z czestosci byla odrzucona, to na jej
miejsce jest wybierana kolejna czestosé¢ z puli czestosci kandydatow i
cykl jest powtarzany, az zadna z czestosci wybranych w danym cyklu
nie podlega odrzuceniu. Czestosci sa odrzucane, jezeli nie ma wzrostu
aktywnosci w danej czestosci podczas jej obserwowania, lub razem ze
wzrostem aktywnosci w danej czestosci wzrasta tez stopien wkiadu

innej czestoscl.
Kontrast stopni wktadu czestosci jest mierzony dla warunkow:

e roznica stopni wktadu obserwowanej czestosci a najwiekszym stopnie

wktadu z czestosci ignorowanych — podczas stymulacji

e stopien wktadu czestosci kiedy jest nieobserwowana a kiedy jest ob-

serwowala

Oba te warunki tworza odpowiednie klasy przyktadéw.Stopnie wktadu cze-
stosci odpowiednio sg traktowane jako funkcje decyzyjne, dla klasyfikacji,
czy czestosé jest odpowiednio obserwowana lub nie.

Po dokonaniu wyboru optymalnych dla uzytkownika czestosci stymulacji
ustawiane sa progi rozkltadéw stopni wktadu czestosci dla kazdej z wybra-
nych czestosdci. Ustawiono dwa progi: absolutny, wyliczony na podstawie
rozktadow stopni wktadu podczas skupiania uwagi na stymulacji ta czesto-
Scig a obserwacja niemigajacego pola. Prog jest ustawiany posrodku pomie-
dzy rozkladami wag. Ponadto ustalany jest prog wzgledny na podstawie
roznicy najwickszego stopnia wktadu czestosci obserwowanej a najwieksze-
go stopnia wktadu czesto$ci nieobserwowanej. Prog ten ustawiano réwniez
w centrum pomiedzy tymi rozktadami. Dzieki uzyciu dwoch progéw w celu

wybrania opcji z zadana czestoscia podczas sesji komunikacji BCI stopien
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wktadu nie tylko musi wzrosna¢ wzgledem tta, ale tez stopienn wktadu innych
opcji musi pozosta¢ bez wiekszego wzrostu. Taka strategia pozwala na po-
prawne sklasyfikowanie stanu, gdy osoba uzywajaca BCI nie chce wybierac¢

zadnej z opcji.

4.3.4 Sesja komunikacji SSVEP

Ekran Blinkera wys$wietla pole stanu, ktére moze byé¢ uzyte do wyswietlania
pytan lub tekstu pisanego za posrednictwem BCI. Diody pod$wietlajace po-
la z opcjami mozliwymi do wyboru, np. literami/stowami, migaja z zadany-
mi czestosciami wybranymi podczas kalibracji. Uzytkownik BCI skupiajac
uwage moze wybiera¢ opcje.

Co 0,5 sekundy, jednosekundowy wycinek sygnalu EEG jest pobierany
z bufora cyklicznego. Do tego odcinka, analogicznie jak w [£.3.2] jest dopa-
sowywany model LASSO i sa obliczane stopnie wktadu czestosci. Czestosé
z najwiekszym stopniem, jezeli przekracza prog absolutny (wzgledem braku
stymulacji) oraz prog wzgledny (wzgledem czestosci z drugim najwiekszym
stopniem wkladu), jest uznana za wystarczajaco mocna i jest wpisywana
do bufora decyzji. Jezeli zadna z czestosci nie przekroczyta progéw, to do
bufora decyzji jest wpisywany znacznik braku decyzji. W przypadku, gdy w
buforze decyzji dwa ostatnie znaczniki sg identyczne, to decyzja jest uznana
za wystarczajaco stabilna i ta opcja przypisana do czestosci z bufora decy-
zji jest uznana za wybrana. Nastepnie uzytkownikowi prezentowane jest

potwierdzenie graficzne wyboru.



Rozdzial 5

Przykladowa implementacja BCI
— badanie ,,Analfabetyzmu BCI”

W celu weryfikacji dzialania prezentowanego systemu zbadano mozliwosci
osiagniecia podstawowej komunikacji (przez udzielanie odpowiedzi ,,TAK”/ ,NIE”)
przez zdrowych ochotnikow za pomoca zaprojektowanego BCI. Testowano
cztery paradygmaty BCI: wzrokowe potencjaly wywotane stanu ustalonego
(SSVEP) oraz dotykowe, wzrokowe i stuchowe potencjaly wywolane (P300).
Drugim celem badania bylo oszacowanie stopnia ,analfabetyzmu BCI” w
badanej populacji. Proponowane kryterium oceny mozliwos$ci komunikacji
oparto na liczbie poprawnych wyboréw uzyskanych w danym paradygmacie
BCI po krotkiej sesji kalibracyjnej, bez wczeéniejszego treningu. W tym ba-
daniu uzytkownicy odpowiadali na 20 prostych pytan typu ,,TAK”/ NIE”.
14 lub wiecej poprawnych odpowiedzi odrzucato hipoteze zerowa o przypad-
kowym wyborze na poziomie p=0,05, co odpowiada jednostronnemu testowi
dwumianowemu z hipoteza zerowa okreslong jako jednakowe prawdopodo-
bieristwa odpowiedzi. Wszyscy z grupy 30 zdrowych ochotnikéw, oraz jeden
pacjent neurologiczny, byli w stanie komunikowa¢ sie za pomoca BCI w co
najmniej jednym z czterech paradygmatow, co pozwala podwazy¢ istnienie

tezy o powszechnym wystepowaniu ,analfabetyzmu BCI”. Niniejszy rozdziat
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zawiera opis tego badania, ktorego wyniki opublikowano w [9].

5.1 Rejestracja EEG

W opisanych badaniach wykorzystano prototyp bezprzewodowego wzmac-
niacza EEG zintegrowanego z zawierajacym elektrody czepkienf] Sygnat
EEG rejestrowano z czestoscig probkowania 500 Hz. Umiejscowienie elek-
trod w zintegrowanym czepku odpowiadalo podzbiorowi standardowego ukta-
du 10-20, z ktoérego wybrano nastepujace odprowadzenia: C3, Cz, C4, P3,
Pz, P4, O1, O2. Elektrody referencyjna i uziemienia byty odpowiednio na
pozycjach POT 1 PO8 (wizualizacje pozycji pokazano na rysunku [5.1)). Wy-
korzystywany system bazowal na hybrydowych gabkowo-wodnych elektro-
dach, co umozliwiato szybki montaz urzadzenia na gltowie uzytkownika. Po-
nadto, zaimplementowano pomiar impedancji elektrod w czasie rzeczywi-
stym, bez przerywania probkowania sygnalu EEG, co pozwalalo monitoro-

waé jakos¢ styku elektrod i skory w trakcie badania.

Rysunek 5.1. Rozktad elektrod czepka uzywanego do BCI

“Prototyp ten wszedl pozniej do oferty firmy BrainTech jako Perun8 https://
braintech.pl/oferta/perun-8/#perun-8
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5.2 Implementacja BCI

Uzywajac zrebu systemu BCI, opisanego w rozdziale [4 zaimplementowano
(poprzez odpowiednia konfiguracje systeméw) specyficzny 2 polowy interfejs
BCI dla czterech modalnosci. Brano w kazdym przypadku pod uwage specy-
fike danego paradygmatu, wiedze o neurofizjologicznych mechanizmach ge-
neracji odpowiedzi na bodzce, jej wlasnosci statystyczne i wynikajace stad
wiezy 1 mozliwosci optymalizacji. W niniejszym rozdziale grupujemy szcze-
goty dotyczace implementacji P300-BCI opartych na modalnosci wzrokowej,

stuchowej i czuciowe;.

5.2.1 Bodzce

W przygotowanym systemie zaprojektowano dwa sposoby prezentacji bodz-
cow w celu stworzenia paradygmatu podwojnego odd-ballu: pierwszy zare-
zerwowany byt dla bodzcow typu niecel, drugi dla bodzcéw typu cel, ktore
mialy wywotywacé P300.

W przypadku paradygmatu opartego na modalnosci wzrokowej, jako
bodziec typu niecel uzyto zmiane koloru czcionki stowa , TAK” lub ,NIE”
z szarego na czerwony. W przypadku bodzca typu cel byto to pokazanie
zdjecia twarzy Alberta Einsteina na stowie TAK lub NIE.

Podczas sesji BCI opartego na modalnosci stuchowej, na ekranie pre-
zentowano statyczne pola ze stowami ,,TAK” oraz ,NIE”, odpowiednio po
lewej oraz prawej stronie ekranu. Osoba uzywajaca BCI byla proszona o
skupianie sie na dzwiekach wysokich badz niskich, ktore prezentowane by-
ty odpowiednio w lewym badZz prawym kanale audio — jako bodzce typu
cel, na tle bodZca o sredniej wysokosci, ktory prezentowany jest centralnie
i pelit funkcje bodzca typu niecel.

W modalnosé czuciowej, podobnie do stuchowej, uzywano stow ,, TAK”/, NIE”

na ekranie jako podpowiedzi. Do wywotania P300 stosowane byty bodzce w
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postaci wibracji podawanych przez male stymulatory przyklejone plastrem

do nadgarstkéw (bodzce typu cel) oraz karku (bodziec czesty, typu niecel).

5.2.2 Bodzce we wzrokowym P300-BCI

Wzrokowy paradygmat P300 sktada sie z aplikacji peltnoekranowej z biatymi
polami, na ktérych jasnoszara czcionka sa napisane stowa ,,TAK” oraz ,,NTE”.

W tym paradygmacie bodzcem typu niecel wystapita zmiana koloru
czcionki z jasnoszarego na czerwony. BodZcem typu cel jest natozenie zdjecia
twarzy na stowo. W tym przypadku wykorzystano klasyczne zdjecie twarzy
Alberta Einsteina, dostepne w domenie publicznef] Zrzuty ekranu z apli-
kacji prezentujacej bodzce sa widoczne na rysunku [5.2]

BodZce typu niecel sa uzywane razem z bodzcami typu cel, aby pomoc
uzytkownikowi skoncentrowaé¢ sie na swoim wyborze, podczas gdy bodzce
typu cel (bedace twarza, ktora naturalnie przyciaga uwage) byly wyswie-
tlane na innym elemencie.

Interwal miedzy bodZcami byt losowany w zakresie od 200 do 350 ms.

Czas prezentacji kazdego z bodzcow wynosit 100 ms.

5.2.3 Bodzce w stuchowym P300-BCI

Prezentacja bodzcow w paradygmacie stuchowym opierata sie na stuchaw-
kach dousznych oraz ekranie komputera, na ktéorym byly wyswietlane in-
strukcje oraz podpowiedzi przestrzenne. Na ekranie wyswietlane byty takie
same pola z napisem "TAK" i "NIE" jak dla paradygmatu P300 wzro-
kowego. Pola shuzyly tylko jako podpowiedz, ze dzwicki po lewej stronie
oznaczaja ,,TAK”, a po prawej ,NIE”.

BodZce stuchowe prezentowano za pomoca stuchawek Bose Soundtrue

na poziomie gtosnosci komfortowym dla uzytkownika, nasladujac realistycz-

*http://loc.gov/pictures/resource/cph.3b46036/


http://loc.gov/pictures/resource/cph.3b46036/
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Rysunek 5.2. Ekrany paradygmatu wzrokowego P300. Gora — Zaden z elementow
nie ma aktywnego bodzca, $rodek — oba stowa majg aktywny bodziec typu niecel,
dot — ,NIE” jest podswietlone bodicem typu cel, , TAK” bodzZcem typu niecel.
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ne uzycie systemu BCI w domu. Interwal miedzy bodzcami losowano w
przedziale 400-700 ms, dtugos¢ bodzca dzwickowego 200 ms, naturalne
echo /pogtos wybrzmiewalo w czasie interwalu miedzy bodzcami.

DzZwieki uzyte jako bodzce zostaly wstepnie wybrane w matym badaniu
wewnetrznym jako najbardziej znosne do dtugotrwalego stosowania. Dzwie-

ki sktadaty sie z 3 tonéw akordu C-dur:

e C4 (po lewej) —brzmienie elektrycznego pianina. Rzadki bodziec typu

cel przypisany do stowa ,,TAK”.

e E4 (centralnie) — klasyczne pianino. Czesty bodziec, typu niecel.
Stworzono 10 praktycznie identycznych wariantéw, identycznej dltu-
gosci i gltosnodci, dla unikniecia efektu przyzwyczajenia, aby brzmiaty

naturalniej.

e G4 (po prawej) — klawesyn. Rzadki bodziec typu cel przypisany do
stowa ,,NIE”.

Amplituda wszystkich dzwiekoéw zostata znormalizowana pod wzgledem per-

cypowanego poziomu gtosnosci.

5.2.4 Bodizce w czuciowym P300-BClI

BodzZce czuciowe dostarczane byly za pomoca trzech silnikéw wibracyjnych
Precision MicrodrivesT, sterowanych za pomoca specjalnie zbudowanej, gal-
wanicznie izolowanej od komputera plytki, podlaczanej przez ztacze USB,
kontrolowanej przez system BCI. Silniki zamkniete w plastikowych obudo-
wach przyklejano samoprzylepnym plastrem medycznym do przedramion
i tylnej strony szyi uzytkownikéw BCI. Stymulator szyi stuzyt do czestej
stymulacji typu niecel. Stymulator lewej reki stuzyt do dostarczania bodz-

ca typu cel zwiazanego ze stowem ,,TAK”, prawej reki — ze stowem ,,NIE”.

*https://catalogue.precisionmicrodrives.com/product/
307-103-002-9mm-vibration-motor-25mm-type


https://catalogue.precisionmicrodrives.com/product/307-103-002-9mm-vibration-motor-25mm-type
https://catalogue.precisionmicrodrives.com/product/307-103-002-9mm-vibration-motor-25mm-type
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Dhugosé stymulacji wynosita 200 ms z interwatem miedzy stymulacjami lo-

sowanym z zakresu 300-450 ms.

5.2.5 Bodzice w SSVEP-BCI

Do generacji bodzcow uzyto Blinkera z nastepujaca konfiguracja: czarne
tlo, poziome biale pole z instrukcjami/pytaniami u gory, oraz dwa duze
biate pola z szarym tekstem ,,TAK” oraz ,NIE”. Pod$wietlenie biatych pol
migato z czestosciami wybranymi podczas kalibracji. Intensywnosé $wiatta
zmieniala sie skokowo (przebieg intensywnosci opisany funkcja prostokatna

z 50% wypelnienia).

5.2.6 Sesja komunikacji

Sesja komunikacyjna rozpoczyna si¢ od instrukeji tekstowych i dzwiekowych

wyjasniajacych zadanie — odpowiednie dla kazdego paradygmatu:
Wzrokowy P300: Wystuchaj pytania i skup sie na odpowiedzi.

Stuchowe P300: Wystuchaj pytania i skup sie na odpowiedzi: dZzwick po
lewej — odpowiedz TAK, dzwiek po prawej — odpowiedz NIE.

Czuciowe P300: Wystuchaj pytania i skup sie na odpowiedzi: wibracje
po lewej stronie — odpowiedz TAK, wibracje po prawej stronie —

odpowiedz NIE.

SSVEP: Wystuchaj pytania i skup sie na odpowiedzi.

Po przedstawieniu pytania osoba nadzorujaca dzialanie BCI ma moz-
liwos¢ upewni¢ sie, ze osoba uzywajaca BCI zrozumiata pytanie, i ze pa-
rametry sygnalu EEG sg dobre. Po tym (i po ew. poprawkach, jezeli sa
potrzebne) osoba nadzorujaca wlacza cykl stymulacji.

W celu zbadania jakosci dziatania systemu, skonfigurowano go w ta-

ki sposob, aby uzytkownikowi zadawane byto 20 prostych pytan, na ktore
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mial odpowiadaé¢. Kazde pytanie bylo prezentowane jako czarny tekst na
bialtym tle na gérnym polu, réwnoczesnie z czytajacym je glosem lektora.
Pytania zostaly utozone tak, aby odpowiedz na nie byta znana kazdej osobie
w populacji.

Po sekundzie od zadania pytania prezentowane byly bodzce, a zada-
niem uzytkownika bylto udzielenie odpowiedzi za pomoca skupienia uwagi
na wybranej opcji. Stymulacja trwata az klasyfikator podjal decyzje, jaka
odpowiedz chcial wybrac¢ uzytkownik. Po wybraniu odpowiedzi, stymulacja
byla zatrzymywana i wybrane pole bylo pod$wietlone — na zielono, gdy
zostala wybrana poprawna odpowiedZ na pytanie oraz na czerwono, gdy
zostala wybrana odpowiedz nieprawidtowa.

Pomiedzy pytaniami na ekranie przez kilka sekund nic nie byto wyswie-
tlane, aby uzytkownik BCI moéglt odpoczaé. Osoba nadzorujaca kontynu-
owala sesje komunikacji, gdy uznata, ze uzytkownik nie potrzebuje dtuzszej
przerwy, aby odpoczaé. Podczas catej procedury prowadzacy badanie mogt
monitorowaé jakos¢ sygnatu, potencjaly wywotane w odpowiedzi ma sty-
mulacje zwiazang z poszczegdlnymi polami, stopienn pewnosci klasyfikatora
co do podjetej decyzji, liczbe poprawnie udzielonych odpowiedzi, szybkosé
przekazywania informacji, wartos¢ p testu dwumianowego przy hipotezie ze-

rowej, ze odpowiedzi pochodza z rzutu moneta, oraz sredni czas odpowiedzi.

5.3 Wynik badania

Wszystkich 30 ochotnikéw, bioracych udziat w badaniu, bylo w stanie ko-
munikowaé si¢ za pomoca BCI przynajmniej w jednym z paradygmatow.
Za mozliwos¢ komunikacji uznano taka liczbe poprawnych odpowiedzi na
pytania, aby odpowiadata wartosci p < 0,05 testu dwumianowego o hipote-
zie zerowej losowego udzielania odpowiedzi. Srednia poprawnosé¢ odpowiedzi

wyniosta:
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Wzrokowe P300 : 89+ 11%
Stuchowe P300 : 80 4+ 28%
Czuciowe P300 : 76 + 21%

SSVEP : 95+ 6%

Wyniki te dowodza wysokiej niezawodnosci i skutecznosci dziatania za-
proponowanego zrebu oraz implementacji konkretnych BCI. Proba ogoélne-
go wnioskowania o genezie pojecia ,analfabetyzmu BCI” na ich podstawie
napotyka oczywisty problem, jakim jest relatywnie ograniczona liczba prze-
badanych oséb. Z drugiej strony, bioragc pod uwage fakt, ze wszyscy bioracy
udzial w badaniu wykonywali zadania w czterech réznych modalnosciach
BCI, jest to wciaz na dzieri dzisiejszy najliczniejsza przebadana w ten spo-
s6b grupa. Glownym wnioskiem jest spostrzezenie, ze niedziatanie BCI w
jednej z modalno$ci nie implikuje braku mozliwosci efektywnej komunikacji
w innej modalno$ci lub paradygmacie. Ponadto, z osobistych doswiadczen
Autora wynoszonych z konferencji, warsztatéw, pokazoéw i badan ochotni-
kow wynika, ze przyczyny niedziatlania BCI czesto moga leze¢ po stronie
technicznej i eksperymentalnej — kontakty elektrod, zmeczenie uzytkow-
nika czy brak wystarczajacej instrukcji. Dzigki zastosowaniu opisanego w
Rozdziale Y| Zrebu, a w szczegdlnosci Panelu Kontrolnego BCI (Rozdzial
4.1.4)), wszystkie te btedy eliminowano na biezaco, dzieki czemu wystepu-
jacych w takich przypadkach brakéow istotnych statystycznie odpowiedzi
w sygnale nie traktowano jako ,analfabetyzmu uzytkownika”, ale szukano
zrodta probleméw technicznych. Opisane w niniejszym rozdziale badania
zakoriczono publikacja [9] w 2019 roku. Od tego czasu prace cytowano

razy, dotychczas nie podwazono przedstawionych w niej tez.

*W /g World Of Science, 10 lutego 2023
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Rozdzial 6

BCI w diagnozie zaburzen

Swiadomosci

6.1 Zaburzenia swiadomosci

Mechanizmy generujace swiadomos¢ u ludzi naleza do ciagle niepoznanych
aspektow dziatania ludzkiego mozgu. Pocigga to za sobg m.in. duze trudno-
ci w diagnostyce 0sob z zaburzeniami $wiadomosci (ang. disorders of con-
sciousness, DoC). Zaburzenia te wystepuja po roznego rodzaju urazach mo-
zgu i s3 obecnie diagnozowane jako: $piaczka, stan minimalnej §wiadomosci
(ang. minimally conscious state, MCS) i zesp6t apaliczny (ang. unresponsive
wakefulness syndrome, UWS, wczesniej okreslany mianem ,stan wegetatyw-
ny”, VS) [65] 66]. Od zaburzen $wiadomosci musi zostaé¢ odrozniony zespol
zamkniecia (ang. Locked in State, LiS), kiedy to pacjent zachowuje wyzsze
funkcje poznawcze przy catkowitym paralizu ciata. W takim przypadku, ze
wzgledu na ograniczona mozliwosé reakcji, moze on by¢ mylnie diagnozo-

wany jako pacjent z UWS [67].
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6.2 Klinika ,Budzik”

Szacuje sie, ze w Polsce w $piaczke zapada nawet do 5 ty$. dzieci rocznie.
Najczesciej $pigezki trwaja do kilkunastu dni, po czym pacjenci wybudzaja
sie — jednak kilkaset dzieci nie wybudza sie w pelni ze $piaczki, tylko prze-
chodzi w UWS lub MCS i trwa w nim nawet wiele lat [68]. Z mysla o takich
pacjentach powstata klinika ,Budzik'[] gdzie hospitalizowane dzieci prze-
chodza intensywny proces rehabilitacji. Poziom $wiadomosci u pacjentow
kliniki jest mocno zréznicowany. Trafna diagnostyka umozliwitaby wtasciwe
leczenie oraz rehabilitacje chorego. Obecnie bazuje ona na wzrokowej ocenie
reakcji pacjenta na polecenia neurologa i obarczona jest duzym btedem.
Po uzyskaniu zgody Komisji Rektorskiej ds. Etyki Badan Naukowych
z Udzialem Czlowieka oraz finansowania projektu NCN | Interfejs mozg-
komputer do diagnozy i komunikacji w zaburzeniach $wiadomosci” (OPUS,
UMO-2015/17/B/ST7/03784) rozpoczeto prace, ktorych celem bylo opra-
cowanie podstaw teoretycznych dla opartych o EEG pomocy diagnostycz-
nych do oceny przebywajacych w Klinice pediatrycznych pacjentéw. Opie-
kun prawny kazdego pacjenta wyrazil dobrowolna zgode na jego udzial w

projekcie.

6.3 Behawioralna ocena poziomu $wiadomosci
pacjenta

Kliniczna ocena poziomu $wiadomosci dokonywana jest, przez lekarza badz
psychologa, za pomoca skal behawioralnych. Wér6d nich mozna wymienic¢:
m.in. skale Glasgow (Glasgow Coma Scale, GCS [69]) i Coma Recovery
Scale—Revised (CRS-R, [70]). Ta druga jest narzedziem najbardziej pole-

canym do oceny poziomu $wiadomosci u pacjentow ciepiacych na DoC ze

*http://wuw.klinikabudzik.pl


http://www.klinikabudzik.pl

6.4 BCI jako narzedzie w ocenie §wiadomo$ci 89

wzgledu na duzo wieksza niz w przypadku pozostatych skal czutosé i lepsza
trafnos¢ w ocenie poziomu zachowanej swiadomosci [71]. Jest ona ztozona
z szeSciu podskal, ktore pozwalajg na szacowanie zachowanych funkcji stu-
chowych, wzrokowych, ruchowych, motorycznych jamy ustnej, komunikacji
i poziomu pobudzenia. Dzieki temu mozliwe jest oszacowanie catosciowego
funkcjonowania pacjenta i monitorowanie zmian jego stanu wraz z postepem
terapii.

Diagnoza pacjenta oparta wytacznie na CRS-R pociaga za soba duze
ryzyko bledu. Wynika to z licznych deficytéw obserwowanych u pacjentow,
m.in. takich jak: zaburzenia sensoryczne (uszkodzenia stuchu, wzroku), za-
burzenia rozumienia mowy (afazje), fluktuacje poziomu pobudzenia oraz
uwagi czy tez znaczny paraliz i spastycznosé, uniemozliwiajace wykonanie
polecenn wydawanych przez klinicyste. Badania wskazuja, ze btad ten moze
wynosi¢ nawet 40% [72]. Sposobem na jego minimalizacje jest wielokrotne
przeprowadzanie badania za pomoca CRS-R oraz wykorzystanie informacji
na temat aktywnosci mozgu pacjenta, uzyskanych za pomoca metod neuro-
obrazowania, jako wspomagajacych w ostatecznej diagnozie [72].

Ze wzgledu na fakt, ze o odzyskaniu petnej $wiadomosci $wiadczy zdol-
no$¢ komunikacji, przydatna wydaje sie tutaj technologia interfejséw mozg-
komputer, pozwalajaca na komunikacje z pominieciem kanatéw dotknietych
paralizem. Metodologia bazujaca na tej technologii wydaje sie¢ by¢ przydat-

na rowniez do oceny poziomu $wiadomosci u pacjentow DoC.

6.4 BCI jako narzedzie w ocenie §wiadomosci

Opisany w rozdziale [4] interfejs mozg-komputer w zalozeniu konstruowa-
ny jest jako system komunikacji, w ramach ktorej koncentracja uwagi na
wybranym bodzcu pozwala na przekazanie Swiadomego wyboru. W sesji

kalibracyjnej (Rozdzial |4.2.3) z kolei uzytkownik proszony jest o wybor kon-
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kretnych opcji — w sytuacji, kiedy intencja jest znana, mozna stosunkowo
tatwo optymalizowaé sposob jej detekeji na podstawie zapisu EEG, dzieki
okresleniu wlasnosci statystycznych potencjatu i jego wystapienia w sygnale
z poszczegblnych odprowadzenn EEG.

Sesja kalibracyjna wykorzystuje kanal informacyjny, ktory przekazuje
uzytkownikowi, jakiego wyboru powinien dokona¢ w danym kroku za po-
moca koncentracji uwagi. Informacja zwrotna zawarta jest w sygnale EEG:
oczekujemy, ze odpowiedZ na bodzce, na ktorych uzytkownik miat koncen-
trowa¢ uwage, bedzie istotnie rézna od odpowiedzi na bodzce, ktoére uzyt-
kownik mial ignorowac¢. Dla konstrukcji efektywnego interfejsu konieczne
jest stworzenie funkcji dyskryminacyjnej, ktora bedzie klasyfikowaé poje-
dyncze odpowiedzi.

Samo wystapienie istotnych statystycznie réznic miedzy odpowiedziami
na bodzce-cele i pozostalymi moze nie by¢ wystarczajace do efektywnej
komunikacji, ale wcigz dostarcza informacji uzytecznych w kontekscie oceny
dziatania mozgu pacjenta. Jesli wystapi istotna statystycznie réznica, to

wiemy, ze:

e pacjent wustyszal i zrozumial polecenie, ktére bodzce sa bodzcami-

celami (na przyktad ,policz, ile razy pojawil sie mis, ignoruj zajaca”),

e mozg jest zdolny do wykonywania ztozonych funkcji, jak zliczanie zda-

rzeni/modulowanie swojej uwagi,

e pacjent moze skupia¢ uwage wystarczajaco dtugo podczas wykonywa-

nia polecen.

Do zajscia wszystkich tych proceséw konieczne jest zachowanie przynaj-
mniej minimalnej §wiadomosci, stad wynik takiej sesji kalibracyjnej moze

da¢ nam informacje, jaki jest poziom zachowanej swiadomosci u danej osoby.
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6.5 Dane eksperymentalne

Potencjaty wywotane dla paradygmatéw i modalnosci opisanych w rozdziale

zarejestrowano dla:

1. 10 dorostych z grupy kontrolnej (wiek: 31,1 + 9,7) — w celu walidacji
paradygmatow i proponowanych procedur przed rozpoczeciem badan

w warunkach klinicznych,

2. dzieci z warszawskiej kliniki ,,Budzik” — tacznie 15 pacjentow, srednia
wieku 13,4 + 4,5, szczegdly w tabeli [6.1] (kazdy pacjent z tej grupy
przechodzit behawioralne badanie poziomu $wiadomosci za pomoca
Coma Recovery Scale—Revised [70] kilkukrotnie; najwyzszy uzyskany

wynik przyjmowano jako ostateczna diagnoze),

3. grupy kontrolnej 10 zdrowych dzieci (wiek 12,7 + 3,4).

Zgodnie z zasadami kliniki ,,Budzik” dzieci przyjmowane sa na standar-
dowy okres jednego roku. W tym okresie, dzieki intensywnemu programowi
rehabilitacji, u czesci z nich nastepuje poprawa i stopniowo odzyskuja swia-
domosé. Dla kazdego z pacjentéow zamierzano przeprowadzi¢ cztery petne
oceny, powtarzajac cala procedure co 4 miesiace. Potraktowano kazda z
tych ocen jako oddzielny przypadek. Dlatego tez tabele [6.4] i[6.3] jak row-
niez ryciny 1[6.6] odnosza sie do ,ocen”, a nie do ,,s6b badanych”. Dla
grup kontrolnych te terminy oznaczatyby to samo, poniewaz kazdy ochotnik
z grupy kontrolnej miat tylko jedna ocene i nie zaktadano zmiany poziomu
swiadomosci. Dla pacjentow, liczba ocen w tabelach i przewyzsza
liczbe uczestnikéw z tabeli [6.1]
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Tabela 6.1. Pacjenci z zaburzeniami swiadomosci. Etiologia (Etiol.): A —
anoksja, TBI — traumatyczne uszkodzenie mozgu, CVA — udar, TFI — czas od
urazu do pierwszej oceny (miesigee), Diag. behaw. — diagnozy behawioralne na
podstawie CRS-R w kolejnych ocenach, oddzielone przecinkami, M proc. — liczba
procedur w tych ocenach.

ID Wiek Pte¢ Etiol. TFI Diag. behaw.  Neproc.

0 17 M TBI 10  emcs 3

1 12 M A 15 uws 1

2 7 F TBI 10 MCS—, MCS—, MCS+ 3,4,4

3 18 M TBI 7 Uws 2

4 16 M TBI 11  wmess 3

5 6 M A 4 UWS, UWS 2,3

6 6 F TBI 2 Mcs—, Mes—, mes— 3,4,4

7 6 F TBI 2 eMCS 2

8 18 M CVA 6 MCS+, eMCS 3,2

9 12 M TBI 3 MCS—, MCS—, MCS— 44,3
10 17 M TBI 7 MCS— 2
11 13 M CVA 6 UWS, UWS 1,2
12 9 F TBI 5 UWS, eMCS 3.4
13 17 M TBI 3 MCS, eMCS 4.4
14 18 M TBI 5 eMCS 2

6.6 Procedury

W diagnozie pacjentéw z DoC mozna wyrézni¢ dwa kluczowe procesy, wska-
zujace na zachowany poziom $wiadomo$ci. Pierwszy z nich — mozliwosé
nawigzania komunikacji z pacjentem — swiadczy o zachowanej pelniej Swia-
domosci. Drugi — kierowanie uwagi na poszczeg6dlne obiekty — wskazuje,
ze pacjent jest przynajmniej w minimalnym stanie swiadomosci. Poziom
zachowania obu tych mechanizméw mozemy oszacowaé za pomocy BCI:
mozliwo$¢ nawiazania komunikacji — za pomoca typowej sesji BCI (jak u
zdrowych osob), z kolei kierowanie uwagi — za pomoca procedury uzywanej
w ramach sesji kalibracyjnej.

Ze wzgledu na fakt, ze jednym z kryteriow przyjecia pacjenta do Kli-
niki jest brak mozliwosci nawigzania komunikacji, w pierwszym kroku sku-

piono sie na zbadaniu, ktorzy z pacjentéow maja przynajmniej minimalng
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swiadomo$¢ i zachowane mechanizmy uwagowe. W tym celu wykorzysta-
no uproszczong procedure sesji kalibracyjnej. W ramach badania wykorzy-
stano cztery procedury bazujace na wspolnym schemacie typu odd-ball.
Kazda z nich ztozona byta z 4 blokéw, w ramach ktorych wykorzystywane
byty dwa typy bodzcow, pojawiajace sie z réznym prawdopodobienistwem:
rzadki (bodziec-cel, 20% wystapien), oraz czesty (bodziec typu niecel, 80%
wystapien). Podczas instrukeji rozpoczynajacej blok pacjent byt proszony
o zliczanie rzadkiego bodzca. Kazdy blok sktadal sie z 20 bodZcow typu
cel 1 80 bodzcow typu niecel, wyswietlanych w losowej kolejnosci. W celu
wykluczenia sytuacji, w ktorej obserwowana odpowiedz bylaby zwigzana z
poszczegdlnym bodZcem, a nie ze skupianiem uwagi, bodziec typu cel w
pierwszych dwoch blokach stawal sie bodZcem typu niecel w bloku trzecim
i czwartym. Po kazdym bloku byta robiona przerwa, aby pacjent odpoczat.
Rozne procedury byty wykonywane w réznych dniach, ale wszystkie 4 bloki z
kazdej procedury byly wykonywane zawsze tego samego dnia, aby umozliwic¢
taczenie danych. W ramach poszczegolnych procedur wykorzystano bodzce
roznych modalnosci. W przypadku procedur stuchowej i wzrokowej wyko-
rzystano spersonalizowane bodzce inne dla kazdego dziecka, w pozostatych

dwoch bodzee byly takie same dla wszystkich:

e procedura wzrokowa — dwa rézne zdjecia przedstawiajace osoby /rzeczy

wazne dla pacjenta,
e procedura czuciowa — wibracje podawane na reke badz kark,

e procedura shuchowa — dwa stowa (imiona waznych dla pacjentow os6b

badz nazwy rzeczy ze zdje¢ z procedury wzrokowej),

e procedura shuchowa-tony — dwa dzwicki pianina o réznej wysokosci.

Szczegdlny nacisk ktadziono na personalizacje bodzcow, ktore byty pre-

zentowane pacjentom (personalizacja nie wystepowala w grupach kontrol-
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nych dzieci i dorostych). Rodzice, ktorzy przebywali z dzie¢mi w Klinice Bu-
dzik, zostali poproszeni o dostarczenie zdje¢ os6b oraz rzeczy, ktoére przed
utrata kontaktu byly wazne dla pacjenta. Dla kazdego pacjenta wybrano
dwa zdjecia i dwa stowa. Do zadan wzrokowych wykorzystano zdjecia (w
przyblizeniu o znormalizowanej jasnosci). Dwa wazne imiona zostaly nagra-
ne przez matke pacjenta i uzyte w procedurze stuchowej z uzyciem stow.

Czasy prezentacji bodzcow wynosity odpowiednio: 500 ms dla obrazkéw,
450-800 ms dla stow, 200 ms dla tonéw i 300 ms dla wibracji. Odstepy
miedzy bodZcami byly losowane pomiedzy 1000 a 1500 ms.

Ze wzgledu na fakt, ze badanie prowadzone byto z udzialem pacjentéw
w klinice, w niektorych przypadkach nie byto mozliwe uzyskanie petnego ze-
stawu danych — na przyktad, gdy pacjent nie wspotpracowal, a powtorzenie
eksperymentu nie bylo mozliwe ze wzgledu na ograniczenia czasowe lub pa-
cjent opuscit wezedniej klinike. Z tego powodu niektore bloki byly pominiete
w analizie — albo z wyzej wymienionych powodéw, albo w przypadkach,
gdy procedura usuwania artefaktow (sekcja pozostawita mniej niz 20

odcinkéw typu cel sygnatu EEG niezaktéconych artefaktami.

6.6.1 Protokoét badania pacjenta

Wszystkie opisane powyzej procedury razem stanowia jedna kompletna oce-
ne elektrofizjologiczng. Procedury te byty identyczne dla pacjentéw i grup
kontrolnych, za wyjatkiem tego, ze dla grup kontrolnych nie przygotowywa-
liSmy bodzZcow spersonalizowanych. W przypadku pacjentéw, kazdej ocenie
elektrofizjologicznej towarzyszyta ocena behawioralna na podstawie CRS-
R, powtarzana pieciokrotnie. Podsumowujac, jedna pelna ocena pacjenta

(jeden punkt pomiarowy) sktadata sie z:

e pieciu ocen w/g procedury CRS-R wykonanych w ciagu dwoch tygo-

dni,
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e czterech sesji badan EEG w modalnosciach: stuchowej-tony, stuchowej-

stowa, czuciowej oraz wzrokowej, kazda podzielona na 4 bloki.

Ze wzgledu na potencjalnie zmienny poziom czujnosci pacjentéw i in-
ne kwestie oméwione w poprzednich rozdziatach, za rozpoznanie kliniczne
przyjeto najlepszy z pieciu wynikoéw CRS-R. Analogicznie, jako ostatecznej
diagnozy elektrofizjologicznej w danej ocenie uzyto najlepszego wyniku z
czterech powyzszych procedur (stuchowej-tony, stuchowej-stowa, czuciowej

oraz wzrokowej)

6.6.2 Zestaw eksperymentalny

W celu przeprowadzenia badan w warunkach klinicznych, wygodnych dla pa-
cjentow, zostat zaprojektowany i zbudowany ruchomy stojak, pozwalajacy
prezentowac¢ bodzce dla pacjentow w t6zku lub na wozku inwalidzkim, przy
jednoczesnym nagrywaniu sygnatu EEG. Wizualizacja oraz zdjecia stojaka
sa przedstawione na rysunku [6.1]

Bodzce wizualne wyswietlane byly na 24-calowym monitorze LCD (cze-
sto$¢ odswiezania 60 Hz), zamontowanym na ramieniu obrotowym, co po-
zwalalo na ustawienie ekranu w stalej odleglosci od oczu pacjentéw o roz-
nym wzroscie, siedzacych na réznych wozkach inwalidzkich. Wszystkie dzwie-
ki, stowa i instrukcje prezentowane byly przez shuchawki douszne (Bose
Soundtrue). Uzyto takich samych stymulatoréw czuciowych jak opisane w
rozdziale [5.2.4] ktore generowaly krétkie (300 ms) wibracje podawane na
dton i szyje.

Procz sygnalu EEG rejestrowano takze sygnat pionowych ruchéw oka
(elektrody EOG nad i pod prawym okiem, odprowadzenie bipolarne) w ce-
lu latwiejszego usuniecia artefaktéow ocznych. Sygnaly rejestrowano przy

uzyciu wzmacniacza Porti7 firmy TMSIF| z czestoscia probkowania 1024 Hz.

*http://tmsi.com
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Rysunek 6.1. Ruchomy stojak do badan FEG w klinice ,,Budzik”, wizualizacja
projektu oraz zdjecia.
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EEG rejestrowano z 19 odprowadzen uktadu 10-20 z dodatkowymi kanatami
Fpz, Oz, A1 i A2 dla odniesienia oraz uziemieniem na FCz, uzywajac czep-
kow z elektrodami zelowymi Ag/AgCl. Oprogramowanie do rejestracji EEG
oraz wyswietlania i synchronizacji bodZzcéw oparto na opisanym w rozdziale
zrebie BCI. Wy$wietlanie bodZcéw i programowanie procedur opierato sie¢
na zmodyfikowanej wersji PsychoPyff] dostosowanej do dziatania w ramach
zrebu BCI, w celu synchronizacji z eksperymentami EEG. Do synchroni-
zacji bodzcow stuchowych i czuciowych uzyto bezposredniego podlaczenia
sygnatow sterownika audio i sygnatu sterujacego silnikami wibracyjnymi do
kanatu pomocniczego wzmacniacza EEG. W przypadku bodzcéow wzroko-
wych, synchronizacja opierala sie na wewnetrznych zegarach wzmacniacza i
komputera, co wymagalto niewielkiej korekty znacznikéw w trybie offline ze

wzgledu na liniowy dryft zegara wzmacniacza okoto 3 ms na minute.

6.7 Analiza i klasyfikacja

6.7.1 Artefakty

Artefakty stanowia jeden z gltéwnych probleméw zwigzanych z pomiarami
sygnatu EEG, nawet w idealnych warunkach laboratoryjnych. Na przyktad,
w badaniu oceny funkcji poznawczych opartym na potencjale P300, dane
dwoch zdrowych osob z 16 (12,5%) zostaly ,wykluczone z analiz z powodu
nadmiernych artefaktow ruchowych” [73]. W przypadku hospitalizowanych
dzieci z zaburzeniami $wiadomosci stanowia dodatkowe wyzwanie w tym
zakresie.

W ramach niniejszej pracy opracowano modul usuwania artefaktow wy-
konujacy korekcje artefaktow ocznych za pomoca analizy niezaleznych skta-

dowych (ICA) oraz oznaczajacy do usuniecia z analizy kanaly oraz frag-

*http://psychopy.org, zaadaptowana wersja https://gitlab.com/braintech/
psychopy-brain
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menty sygnalu zanieczyszczone innymi artefaktami. Algorytm oznaczajacy
artefakty cze$ciowo oparto na wezesniejszym podej$ciu zaproponowanym w

74,

Usuwanie kanaléw EEG

W pierwszym etapie na podstawie oceny wzrokowej usuwano kanaty, kto-
rych sygnal zawieral zbyt duza ilos¢ szumu (co bylo zwykle skutkiem po-
gorszenia kontaktu jednej z elektrod). Ten krok byl konieczny, poniewaz
wykrywanie artefaktow opiera sie gtownie na statystycznych wlasciwosciach

sygnatu, a nie na progach bezwzglednych.

Korekcja artefaktéw ocznych

Sygnalty EEG odniesiono do $redniej referencji, nastepne filtrowano pasmo-
wo przepustowym filtrem Butterwortha (1-30 Hz). Amplituda szumu sieci
(50 Hz) okazala sie zbyt duza, aby mogla by¢ wyttumiona przez filtr dol-
noprzepustowy, dlatego zastosowano dodatkowo filtr pasmowo-zaporowy z
biegunem (nieskoriczone ttumienie) przy 50 Hz. Wszystkie filtry zostaly za-
projektowane i przetestowane tak, aby mialy jak najbardziej strome odciecie
i pozostawaly stabilne na analizowanym sygnale.

Filtry zostaly zaprojektowane z uzyciem funkcji iirdesign z biblioteki

SciPy jezyka programowania Python [58]:

e Gornoprzepustowy filtr Butterwortha, pasmo przepustowe 1 Hz, pa-
smo zaporowe 0,5 Hz, maksymalne tetnienia/straty w pasmie przepu-

stowym 3 dB, w pasmie zaporowym 6,97 dB

e Dolnoprzepustowy filtr Butterwortha, pasmo przepustowe 30 Hz, pa-
smo zaporowe 60 Hz, maksymalne tetnienia/straty w pasmie przepu-

stowym 3 dB, ttumienie w pasmie zaporowym 12,4 dB



6.7 Analiza i klasyfikacja 99

e Pasmowo-zaporowy filtr Czebyszewa II typu, brzegi pasma przepusz-
czania 47,5 Hz oraz 52,5 Hz, brzegi pasma zaporowego 49,9 Hz i
50,1 Hz, najwieksze tetnienia/straty w pasmie przepustowym 3 dB,
ttumienie w pasmie zaporowym 25 dB; filtr ma biegun, dazacy do

nieskonczonego ttumienia w 50 Hz.

Po filtracji sygnaly poddano dekompozycji z wykorzystaniem procedu-
ry ICA z algorytmem Extended-Infomax, zaimplementowanej w pakiecie
oprogramowania MNE [75]. W implementacji tej zastosowano analize skta-
dowych gtownych (ang. Principal Component Analysis, PCA) w celu zmniej-
szenia liczby wymiaréw macierzy danych i poprawy jakosci dekompozycji
ICA — ostatnia sktadowa PCA, odpowiadajaca najnizszej wyjasnionej wa-
riancji, zostata wyeliminowana w celu zmniejszenia nadmiernych korelacji
miedzykanatowych wprowadzonych przez srednia referencje. Po wykonaniu
estymacji sktadowych ICA na tak zmodyfikowanym sygnale i usunieciu skta-
dowej ICA o najwyzszej korelacji z EOG, pozostate sktadowe byty rzutowa-
ne na przestrzen odprowadzen EEG. W przypadku braku w zapisie dobrego
sygnatu EOG (co mogto sie zdarzy¢ skutkiem trudnosci technicznych), wy-
korzystywano usredniony sygnat z elektrod czotowych (Fpl, Fpz i Fp2). W
polaczeniu z niekiedy niska jakoscia sygnalu EOG, wymuszato to stosun-
kowo niski (0,25) prog korelacji z EOG komponentéw branych pod uwage
przy usuwaniu. Ze wzgledu na duza ruchliwo$é¢ pacjentoéw lub nadmierne
napiecie miesniowe sygnal EOG czasami byl zanieczyszczony aktywnoscia
elektryczng miesni. W tym celu bylto on réwniez filtrowany do 30 Hz. Za-
proponowana metoda skutecznie usuwata artefakty mrugania, co dodatkowo

byto kontrolowane wzrokowo przez dwoch niezaleznych ekspertow.

Detekcja artefaktow

Po usunieciu artefaktu EOG, rozpatrywano inne rodzaje artefaktow do

oznaczenia. Skupiano si¢ na czterech rodzajach artefaktow:
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e wartodci odstajace: kazda probka moglta byé¢ potencjalnie uznana za

warto$¢ odstajaca,

e artefakt o niskiej czestosci ale wysokiej amplitudzie: badano maksy-

malng zmiane potencjatu w oknach dtugosci 500 ms,

e nagle zbocza: maksymalna zmiana potencjatu w oknach 70,3 ms (72 prob-

ki),

o artefakty miesniowe: moc w zakresie 40-90 Hz z wylaczeniem 50 Hz,

szacowana w oknach 500 ms.

Jesli parametr reprezentujacy dany rodzaj artefaktu przekroczyt wartosé
progowa, odpowiadajaca mu probka lub okno byty oznaczane jako artefakt.
Dla kazdego typu artefaktéw prog byt przyjmowany jako najnizsza z trzech

wartosci:
1. préog wybrany a priori a,

2. prog wybrany na podstawie mediany rozktadu parametru w sygnale

b-mys,
3. prog wybrany na podstawie odchylen standardowych mgs + ¢ - o,

gdzie, dla kazdego kanatu, mg s oznacza mediane, a ¢ odchylenie stan-
dardowe wszystkich potencjalnych kandydatéw na artefakty danego typu.
a, b i c sa arbitralnymi stalymi wybranymi w celu zapewnienia zadowala-
jacej zgodnosci z wizualng ocena artefaktéw wykonana na maltej podgrupie

pomiaroéw. Wybrane wartosci przedstawione sa w tabeli [6.2]

Tabela 6.2. Parametry okreslajgce progi wykrywania artefaktow

typ artefaktu a b ¢
wartosci odstajace 200 V13 7
niska czestosé 250 uV.- 4 6
nagte zbocze 150V 6 7
miesniowy — o 7
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Kroki zwiazane z korekcja i odrzucaniem artefaktow sa zilustrowane na
rysunku , pokazujacym w panelu (a) 8 sekund surowego EEG, przefiltro-
wanego za pomoca filtru pasmowo-przepustowego Butterwortha (1-30 Hz)
z dodatkowym filtrem usuwajacym 50 Hz (Sekcja[6.7.1]). W panelu (b) po-
kazano ten sam fragment po usunieciu mrugnie¢ za pomoca ICA (Sekcja
, za$ w panelu (¢) — przykladowe znaczniki oznaczajace wykryte ar-
tefakty.

Ostateczne usuwanie kanalow

W ostatnim etapie procedury, po detekcji artefaktow opisanych w poprzed-
nim punkeie[6.7.1], z dalszej analizy usuwano kanaly, dla ktorych taczny czas
trwania fragmentow oznaczonych jako artefakty przekraczal 20% catkowitej

dhugosci sygnatu.

Wybér odcinkéw do dalszej analizy

Artefakty byly zaznaczane na ciaglym sygnale EEG, z ktérego nastepnie
wycinano odcinki od 0,1 s przed kazdym bodZcem do 1 s po nim. Odcinki
zawierajace jakikolwiek artefakt w ktorymkolwiek z kanatéw byly odrzucane
z dalszej analizy.

Tak przygotowane dane stanowily wejscie dla procedury klasyfikacji. W
niektorych przypadkach liczba pozostatych odcinkéw wolnych od artefaktow
byta bardzo mata. Na podstawie analizy danych z obu grup kontrolnych, 20
odcinkow typu cel w danych jednego pacjenta dla kazdego paradygmatu
(tj. ~4 bloki tacznie, patrz sekcja zostalo wybranych jako minimalna
liczba przyktadow docelowych, dla ktorych klasyfikator (rozdziat ma
szanse uzyskaé istotna poprawnos$é. Procedury, w ktorych zostato mniej niz
20 odcinkéw typu cel wolnych od artefaktow, zostaty odrzucone z dalszej
analizy.

Metode usuwania artefaktéow wybrano pod wzgledem balansowania mak-
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wvFs

Rysunek 6.2. Przyktadowy przebieg korekcji i usuwania artefaktow. (a) 8 sekund
surowych (przefiltrowanych) danych, (b) ten sam fragment sygnatu po usunieciu
artefaktow ocznych metodg ICA (sekcja , (c) kolejne 20 sekund EEG z
oznaczonymi fragmentami zanieczyszczonymi artefaktams.
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symalizacji dostepnych danych z ograniczonego zestawu danych pomiaro-
wych, ktorych ilosé byta mocno ograniczona pod wzgledem czasowej do-
stepnosci pacjentow.

Wyniki powyzszych procedur stanowity dane wejsciowe do klasyfikacji

opisanej w dalszej czesci rozdziatu.

6.7.2 Klasyfikacja

Kolejne kroki przygotowania sygnatu do klasyfikacji obejmowaly:

1. ekstrakcja odcinkéw sygnatu wolnych od artefaktow, od 100 ms przed,

do 1000 ms po poczatku prezentacji bodzca

2. korekta do linii bazowej odcinkéw sygnatu, dla kazdego kanatu poli-
czono Srednig w oknie 100 ms przed prezentacji bodZzca do momentu
prezentacji bodzca, srednig ta odjeto od kazdej probki sygnatu w wy-

cinku

3. robwnowazenie liczby odcinkow sygnatu, tak, aby liczba odcinkéw typu
cel wykorzystywanych w dalszej klasyfikacji byta réwna liczbie odcin-
kow typu niecel. W celu uzyskania réwnolicznych grup, czyli zbalan-

sowanego zbioru uczacego, przeprowadzono nastepne kroki:
e usunieto wycinki warunku cel i niecel, na ktérych czesci lub ca-
losci wystepowaly oznaczenia artefaktow
e pozostate wycinki posortowano chronologicznie

e zachowywano ciag Srednio 4 wycinki typu niecel pomiedzy wy-

cinkami typu cel
e wybrano wszystkie wycinki typu cel

e wybrano wycinki typu niecel najblizej sasiadujace w czasie do

wycinkow typu cel
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Otrzymano w ten sposob zbalansowany zbiér uczacy, rownomiernie roz-
tozony w czasie calego nagrania EEG. Zbalansowanie liczby wycinkéw z obu
klas zostalo wymuszone przez wtasciwosci klasyfikatora LDA, ktory dla uzy-
skania najlepszych wynikéw wymaga zrownowazenia liczby przyktadow w
obu grupach. Pomimo faktu, ze w paradygmacie odd-ball wystepuje cztero-
krotnie wiecej odcinkéw typu niecel niz cel, w dalszej analizie zostaly uzyto
tylko tyle odcinkéw typu niecel, ile zostato odcinkéw typu cel po odrzuce-
niu artefaktow. Ogolnie, dane uzyte do treningu i walidacji klasyfikatorow

musiaty spetnia¢ nastepujace kryteria:

e co najmniej 20 odcinkéw typu cel i 20 odcinkéw typu niecel,

e co najmniej 4 kanaty sposrod F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3, Pz, P4 nie

odrzucone w wyniku usuwania artefaktow.

W przypadku, gdy te kryteria nie byly spelnione, zestaw danych z tej
procedury byl odrzucany z dalszej analizy. Cechy uzyte do klasyfikacji zosta-
ty wyodrebnione w sposéb opisany w rozdziale Do klasyfikacji uzyto
klasyfikator LDA z kurczeniem.

6.7.3 Walidacja krzyzowa

Dla kazdego zestawu danych przeprowadzono walidacje krzyzowa typu leave-
one-out, analogicznie do procedury kalibracji opisanej w rozdziale [4.2.4] Na
rysunkach[6.3]i[6.4] przedstawiono przyktadowe wyniki klasyfikacji dla losowo
wybranych zestawow danych z grupy kontrolnej dorostych (rysunek i
pacjenta z UWS (rysunek , uzyskane przy uzyciu walidacji krzyzowej

typu leave-one-out.

6.7.4 Istotnosé pola powierzchni pod krzywa ROC

Analogicznie jak w rozdziale [£.2.5] obliczono AUC oraz krytyczne wartosci
AUC dla danych z procedur — potraktowano je jak sesje kalibracji BCI.
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Rysunek 6.3. Decyzje klasyfikatora dla odpowiedzi badanego z grupy kontrolnej.
0s$ pionowa — liczba przypadkow, w ktorych klasyfikator zwrdcit
prawdopodobienstwo, ze dany wycinek jest typu cel w zakresie zaznaczonym na
0si poziomej. Zrodto rysunku: [10).
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Rysunek 6.4. Decyzje klasyfikatora dla odpowiedzi pacjenta z UWS, osie jak na
Rysunku . Zrodto rysunku: [10].
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AUC z zestawéw danych pacjentéw i grupy kontrolnej, a takze wyznaczo-
ne krytyczne wartosci AUC, sa przedstawione na rysunku [6.5] Krytyczne
wartosci AUC, odpowiadajace p = 0,05, sg zaznaczone szara linia. Jednak
ostateczny wynik AUC dla kazdego pacjenta jest brany jako maksymalna
warto$¢ trzech AUC odpowiadajacych réznym modalnosciom. Aby skom-
pensowaé wielokrotne poréwnania, uzywamy krytycznego U dla réwnowaz-

nego poziomu istotnosci ag = 0,01695 obliczonego jako:

az=1—-+v1-q, (6.1)

gdzie a = 0, 05 jest poziomem istotnosci wybranym dla hipotezy zerowej. Te
wartosci krytyczne sa uzywane na rysunku [6.6] gdzie tylko najlepszy wynik
jest pokazany dla kazdego pacjenta.

6.7.5 Symulacja Monte Carlo pacjenta nieSwiadomego

W celu sprawdzenia i usuniecia mozliwej stronniczosci catej procedury —
od parametryzacji do klasyfikacji — przeprowadzono dodatkows walida-
cje catego potoku przetwarzania danych przy uzyciu danych symulowanych.
Wielowymiarowy model AR 21-ego rzedu zostal dopasowany do danych jed-
nego z badanych za pomoca algorytmu Yule’a-Walkera, z wykorzystaniem
biblioteki Connectivipy[] Wspoltezynniki modelu zostaly uzyte do wygenero-
wania substytutu sygnalu EEG o tych samych wlasciwosciach widmowych,
co spoczynkowy sygnal EEG pacjentéw. Nastepnie wygenerowano losowe
momenty zdarzeni ,,bodzcow” — 200 typu cel i 800 typu niecel. Byty one
losowane z generatora liczb pseudolosowych. W taki spos6b wygenerowano
1000 zapiséw ,wirtualnych nieswiadomych pacjentow”.

Uzywajac tych danych przeprowadzono walidacje krzyzowsa typu leave-
one-out caltej procedury, opisanej w sekcjach [6.7.2H6.7.3, dla kazdego z 1000

*https://github.com/dokato/connectivipy
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,wirtualnych nieSwiadomych pacjentow”. W przeciwienistwie do danych rze-
czywistych pacjentéw, istniata mozliwosé wygenerowania dowolnej liczby
sztucznych fragmentow sygnatu EEG typu cel i niecel, wiec walidacja krzy-
zowa zostala przeprowadzona dla liczby odcinkéw typu cel i niecel od 10 do
100 poprzez analize 10, 11 ... 100 pierwszych odcinkéw sygnaty dla bodzcow
typu cel i niecel. Procedura ta pozwala na modelowanie rozktadu AUC dla
danej liczby odcinkoéw typu cel i niecel dla 1000 ,wirtualnych niewiadomych
pacjentow”. W taki sposob otrzymano komplet rozktadéw dla badan ,wirtu-
alnych nieSwiadomych pacjentéw”, gdzie 10, 11 ... 100 fragmentéw typu cel
~brzetrwalo” procedure usuwania artefaktow (ktorych oczywiscie w sygna-
tach generowanych modelem AR nie ma). 95-ty percentyl kazdego takiego
rozktadu przyjeto jako krytyczny poziom AUC dla hipotezy zerowej o braku
istotnej odpowiedzi na bodziec typu cel w pojedynczej procedurze wykorzy-
stujacej jedna z modalnosci opisanych w rozdziale [6.6] Zostal on uzyty do
wyznaczenia istotnej statystycznie granicy AUC przedstawionej na rysun-
ku [6.5] przedstawiajacym wyniki dla wszystkich badanych we wszystkich
dostepnych procedurach.

Jak omowiono w sekcji [6.6.1] ostateczna diagnoza z danej oceny byta
oparta na paradygmacie dajacym najlepszy wynik. W teorii odpowiadato-
by to wybraniu najlepszego AUC z czterech dostepnych procedur z Sekcji
6.6 Jednak mozliwos¢ wykonania wszystkich paradygmatow dla kazdego
pacjenta byta raczej wyjatkiem niz reguta. Na podstawie danych z tabe-
li mozemy przyjac srednig liczbe trzech paradygmatow dla kazdej oceny.
Tylko najlepszy z nich jest przyjmowany jako ostateczna diagnoza elektro-

fizjologiczna.

Aby kompensowa¢ mozliwa dodatkowa tendencyjnos¢ wynikajaca z wy-
boru najlepszego z trzech wynikow, zastosowano dodatkowy krok. Z wyliczo-
nego wezesniej rozktadu tysiaca AUC aproksymowano ich rozktad poprzez

liniowa, interpolacje empirycznej funkeji rozktadu kumulatywnego (CDF). Z
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tego rozktadu losowano milion zestawow trzech wartosci AUC, ktore mia-
ty odpowiadaé $éredniej ilosci przeprowadzonych procedur. Z kazdej trojki
pobrano najwyzsza warto$¢, otrzymano milion przyktadowych wynikéw ba-
dan najlepszego paradygmatu z kazdej serii ocen. Dziewiecdziesiaty piaty
percentyl (p < 0,05) tego rozkladu wykorzystano do wyznaczenia granicy
istotnosci na rycinie [6.6, prezentujacej tylko najlepsze wyniki dla kazdej

oceny pacjenta.

Jak wida¢ na Rysunkach i istnieje rozbieznosé pomiedzy symu-
lowanym i teoretycznym krytycznym AUC (niebieskie i szare linie na rysun-
kach). Wynika to z faktu, ze konstruowano nowy klasyfikator dla kazdego
wirtualnego pacjenta, podczas gdy w schemacie klasyfikacji leave-one-out
dla kazdego klasyfikowanego odcinka konstruowano inny klasyfikator, uzy-
wajac wszystkich przyktadow oprocz tego, ktory jest klasyfikowany. Kie-
dy wykorzystano ten sam klasyfikator (wytrenowany jeden raz) do oceny
wszystkich odcinkéw wszystkich danych pacjentéw zastepczych, symulowa-
ne i teoretyczne krytyczne poziomy AUC zgadzaly sie w pelni z wartosciami
teoretycznymi, ale nie odzwierciedlato to doktadnie procedury zastosowanej
do rzeczywistych zbioréw danych, gdzie klasyfikator jest ponownie uczony

dla kazdej ocenianego przyktadu.

Zastosowany do obliczenia krzywej teoretycznej test Manna-Whitneya
U zaklada, ze probki sa w peini niezalezne — zalozenie to moze nie by¢
doktadnie spetnione w przypadku prawdopodobienstw przypisywanych kaz-
demu odcinkowi przez klasyfikator, trenowany w kazdym przypadku na nie-
co innym zbiorze wszystkich pozostatych odcinkéw. Innymi stowy, wyzsza
estymata krytycznej wartosci AUC jest spowodowana wariancja rozktadu
AUC, przekraczajaca teoretyczng wartosé ze statystyki Manna-Whitneya U.
Wyzsza wariancja spowodowana jest zmiennoscig klasyfikatorow. Poniewaz
kazdy typ klasyfikatora moze charakteryzowaé sie inng wewnetrzna zmien-

noscia, krytyczna warto$¢ AUC wyznaczono w kazdym przypadku. Wartosci



6.8 Wyniki 109

oparte na statystyce U Manna-Whitneya moga by¢ traktowane jedynie jako

najnizsze mozliwe oszacowanie.

6.8 Wyniki

Rysunki[6.5] [6.6] oraz tabela [6.3] przedstawiaja podsumowanie wynikéw pro-
ponowanych diagnoz dla os6b z grup kontrolnych oraz pacjentéow pediatrycz-
nych w odniesieniu do diagnozy behawioralnej opartej na CRS-R. Hipoteza
o $wiadomym wykonywaniu polecen odzwierciedlona w rejestrowanych po-
tencjalach byla testowana na poziomie istotnosci 5%.

Pelna informacja o wyniku uzyskanym dla kazdego zestawu danych,
zmierzonych dla kazdego pacjenta, przedstawiona jest na rysunku [6.5] Jak
wspomniano w rozdziale [6.7.4] istotnos¢ statystyczna uzyskanej wartosci
AUC zalezy réwniez od liczby odcinkéw typu cel i niecel dostepnych w da-
nym nagraniu. Liczby odcinkéw sygnatu typu cel oraz niecel byly sobie row-
ne — po procedurze balansowania zbioru. Z kolei kazdy pacjent reprezen-
towany byt przez inng liczbe wycinkow, co spowodowane bylo rézna iloscig
artefaktow sygnatu EEG.

Na rysunkach [6.5]1[6.6] przedstawiono wszystkie wyniki, dla ochotnikow
z grup kontrolnych oraz pacjentéw, na plaszczyznie AUC a N, gdzie N to
liczba pozostalych do oceny w kazdym z przypadkéw wycinkéw cel /niecel.
Szare i niebieskie linie, opisane w rozdziatach 1[6.7.5] wskazuja kry-
tyczne wartosci AUC przy a = 5%, obliczone teoretycznie oraz z symulacji.
Kazdy symbol na rysunku [6.5] odpowiada AUC obliczonemu na podstawie
jednej procedury (w jednym z paradygmatow) u jednego badanego. Wyniki
dla 0s6b z grup kontrolnych oznaczono krzyzykami. Wyniki dla pacjentow sa
oznaczone kotkami, a rézne kolory odzwierciedlaja ich rozpoznanie kliniczne

(UWS, MCS-, MCS+-, eMCS) na podstawie CRS-R.

Rysunek przedstawia dane z rysunku [6.5| wybrane w celu wskazania
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Tabela 6.3. Liczba ocen wykazujgcych istotne podgzanie za poleceniami w
ktorejkolwiek z badanych modalno$ci. Niektorzy badani, ktorzy pozostali w klinice
wystarczajgco dtugo, mieli wiecej niz jedng runde nagran. WP — istotne
statystycznie wykrycie wykonania polecenia, NWP — brak istotnego statystycznie
wykrycia wykonania polecenia.

grupa WP NWP

kontrola doroéli 10 0
kontrola dzieci 8 2
eMCS 2 4

MCS+ 1 2
MCS— 3 6

UWS 2 5

wynikéw o potencjalnie klinicznej wartosci, czyli pokazania tylko wynikow
dla najlepszego paradygmatu dla jednej sesji osoby badanej. Tabela (6.3
podsumowuje informacje z rysunku[6.6] przedstawiajac zliczenia koricowych
ocen w kazdej grupie, ktore znajduja sic powyzej lub ponizej niebieskiej linii
podziatu. Wynik powyzej linii wskazuje brak wsparcia hipotezy o tym, ze
osoba badana nie wykonuje poleceri na poziomie o = 5%.

Ostatecznie, tabela[6.4] wskazuje na modalnosci dajace najlepsze wyniki,
podsumowujac, ile razy wynik z danej modalnosci byt wybierany z rysunku
6.5 do rysunku [6.6] Mozna zaobserwowaé, ze najlepsze wyniki dla grup kon-
trolnych pochodzity gtéwnie z modalnosci wzrokowej (13/20 przypadkow).
Nie zaobserwowano wyraznych preferencji dla eMCS, a w przypadku pacjen-
tow z nizszymi wynikami w CRS-R najlepsze wyniki uzyskano z procedur

nie wymagajacych zmystu wzroku (gtoéwnie stuchowych).

6.9 Dyskusja

W niniejszym rozdziale przedstawiono zastosowanie autorskiego zrebu BCI
do wspomagania diagnozy pacjentéw z zaburzeniami swiadomosci. Wyniki
ocen detekcji zalamka P300, bedacego wskaznikiem $wiadomego przetwa-

rzania informacji przez badanego, przedstawiono na rysunkach [6.5 oraz [6.6]
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Rysunek 6.5. Wyniki na ptaszczyznie AUC vs. liczba odcinkow sygnatu EEG.
Obszar istotny statystycznie (p < 0,05) znajduje sie nad liniami: szara pochodzi
ze statystyki Manna-Whitneya U, niebieska z symulacji potoku przetwarzania
opartego na AR. Kazda kropka reprezentuje jedng sesje nagraniowq. Zrédto

rysunku: [10].
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Rysunek 6.6. Wyniki z rysunkéw, wybrane zgodnie z filozofie CRS-R. Dla danej
rundy nagran, wybrano tylko najlepszy wynik (najwyzsze AUC) z modalnosci
stuchowej, wzrokowej lub dotykowej. Jest on przedstawiany jako reprezentatywny
dla stanu osoby badanej. Jesli osoba nie miata zarejestrowanych przynajmniej 2
modalnosci w danej ocenie, dane byty odrzucane, z wyjgtkiem dwdch o0sob w
UWS, dla ktérych bylismy w stanie zarejestrowac tylko jedng modalnosé. Zrédto

rysunku: [10].
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Tabela 6.4. Liczba paradygmatow osiggajacych najwyzsze wyniki w rundach
nagran w procedurach opartych na danych modalnosciach

grupa wzrokowe stuchowe czuciowe

kontrola dorogli 7 2 1
kontrola dzieci 6 2 2
eMCS 2 1 3

MCS+ 0 1 2

MCS— 1 7 1

UWS 2 3 2

Warto zwrocié uwage, ze na rysunku niektore z symboli (krzyzyki),
oznaczajace wyniki badanych z grup kontrolnych, znajduja sie ponizej linii
progowej istotnosci statystycznej. Oznacza to, ze nawet w przypadku oséb
zdrowych, niektore z zapisOw nie osiggnetly statystycznie istotnego pozio-
mu AUC odpowiadajacego swiadomemu przetwarzaniu bodzcoéw. Dlatego
tez — podobnie jak w przypadku skali CRS-R — zaproponowano, aby dla
kazdego pacjenta w celu uzyskania pelnej oceny wykonaé¢ co najmniej trzy

eksperymenty: z wykorzystaniem wzroku, stuchu i dotyku.

Zastosowanie tej zasady do wszystkich danych — pacjentéw i grup kon-
trolnych — jest przedstawione na rysunku [6.6] ktory pokazuje wyniki tylko
dla najlepszej (ocenianej przez wartos¢ AUC) modalnosci, osiagnietej dla
kazdego uczestnika w kazdej rundzie nagran. Teraz wszystkie zielone krzy-
zyki znajduja sie powyzej niebieskiej linii, co oznacza, ze wszystkie osoby z
dorostych grup kontrolnych zostaty ,zdiagnozowane” jako $wiadome. Jednak
dwa krzyzyki odpowiadajace najlepszym wynikom dwojga dzieci z grupy
kontrolnej pozostaja minimalnie ponizej niebieskiej linii, oznaczajacej prog
istotnosci wyznaczony droga symulacji. Oznacza to, ze nawet najlepszy wy-
nik dla danego badanego nie byt wystarczajaco znaczacy, aby potwierdzic¢
wykonywanie polecenie na poziomie istotnosci o = 5%. Moze to wynika¢ z
probleméw z utrzymaniem koncentracji, wystepujacych takze u zdrowych

dzieci podczas wykonywania malo angazujacego zadania. Daje to jednak
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rowniez wlasciwy kontekst do interpretacji tych wynikéw jako pomocy w
diagnostyce klinicznej: wynik ujemny nie powinien by¢ interpretowany jako
dowod braku swiadomodci u danej osoby.

Wazne jest tez aby pamietaé, ze nie kontrolujemy bezposrednio prawdo-
podobienistwa btednej diagnozy faktycznie przytomnego pacjenta jako apa-
licznego, pozbawionego swiadomodci. Bytby to blad [ Typu II”, zwiazany z
blednym przyjeciem hipotezy o braku istotnych réznic miedzy reakcjami
na cele i niecele. Kontrolujemy prawdopodobieristwo fatszywego odrzucenia
tej hipotezy, co odpowiada falszywemu twierdzeniu o wykonywaniu pole-
ceni, czyli btad I rodzaju. Jest to btad ,typu I”, a jego prawdopodobienstwo
jest rowne poziomowi istotnosci «. Ustawienie ogdlnie przyjetego o = 5%
oznacza, ze jeden z dwudziestu nieprzytomnych pacjentéw moze by¢ ,zdia-

gnozowany’ jako swiadomy.

Wiekszos¢ pacjentow z grupy UWS nie osiggneta istotnych statystycznie
wartosci AUC, co jest zgodne z ich diagnoza behawioralng. Jednak pacjen-
ci Ne 51 Ne 12 zdiagnozowani jako UWS, osiagneli istotne statystycznie
poziomy AUC.

Pacjent #b5, u ktorego zdiagnozowano UWS, rzeczywiscie nie wykazywal
oznak §wiadomosci w zadnej z ocen behawioralnych CRS-R. W przeciwieni-
stwie do tej diagnozy, osiagnal on statystycznie istotny poziom AUC w dru-
giej ocenie elektrofizjologicznej (zmiana z 0,58, nieistotnego statystycznie
przy N = 31, paradygmat stuchowy-stowa w pierwszej ocenie, do 0,82, sta-
tystycznie istotnego przy N = 66, paradygmat wzrokowy w drugiej ocenie).
Odpowiednio, analiza wzrokowa ERP ujawnia typowe komponenty P300, z
wyraznymi réznicami amplitudy miedzy odcinkami sygnatu typu cel i niecel
(rys.[6.7).

[stotnos¢ statystyczna tych réznic zostala potwierdzona za pomoca nie-
parametrycznej statystyki opartej na klasteryzacji zaimplementowanej w

pakiecie MNE [75], [76]. Slady EEG $wiadomej aktywnosci tego pacjenta
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Rysunek 6.7. Potencjaty wywotane z paradygmatu wzrokowego u pacjenta #5 z
tabeli [6.1] zarejestrowane w okresie, kiedy zdiagnozowano u niego UWS wedtug
CRS-R. Usrednione ERP w odpowiedzi na bodzce typu cel zaznaczono na
czerwono, a odpowiedzi na bodzce typu niecel — na zielono. EEG odniesione do
potaczonych uszu. 0§ pozioma — sekundy, os pionowa — pV. Kolorowe
korytarze oznaczajg bted standardowy Sredniej dla usrednionych danych. Linia
pionowa oznacza moment prezentacji bodzca. Zrodto rysunku: [10]

byly réwniez obecne w zadaniu wyobrazenia motorycznego, zarejestrowa-
nym na potrzeby innego projektu badawczego, gdzie wykazywal on typowy
wzorzec synchronizacji i desynchronizacji oscylacji korowych swiadczacy o
swiadomej reakcji. Tak wiec wszystkie dowody elektrofizjologiczne wyda-
ja sie spojnie wskazywacé na istotne §lady swiadomej aktywnosci, pomimo
negatywnej diagnozy behawioralne;j.

7Z kolei pacjent #12 byl gleboko sparalizowany, z zaburzonymi ruchami
gatek ocznych. Chociaz zdiagnozowano go jako znajdujacego sie w stanie
UWS, od czasu do czasu obserwowano oznaki celowego zachowania: pacjent
usmiechat sie, gdy styszal dowcipy opowiadane przez jego rodzine. Nieste-
ty, CRS-R nie kwantyfikuje tego typu zachowan, wiec oznaki te nie mogty
wplynac¢ na jego ostateczng diagnoze. Ponowna ocena tego pacjenta w na-
stepnej ocenie wykazata wyrazna poprawe wyniku CRS-R (ocena koncowa
eMCS). Jednoczesnie z CRS-R wykonano dwie oceny elektrofizjologiczne,
w ktorych uzyskano AUC 0,61 oraz 0,62 (w obu przypadkach przekraczaja-
ce prog istotnosci statystycznej) co wskazuje, ze pacjent potrafil zrozumieé

polecenie i je wykona¢. W tym przypadku ocena elektrofizjologiczna naj-
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wyrazniej wskazywala na pozytywne zmiany, na poczatku niedostrzegalne
w ocenie behawioralnej (CRS-R). Wynik behawioralny uzyskany na skali
CRS mogt byé¢ zaburzony ze wzgledu na liczne niedowltady pacjenta — byt
on mocno spastyczny, wykonanie swiadomego ruchu byto bardzo ograniczo-
ne i trudne do jednoznacznej oceny. Behawioralna skala nie pozwolita na
wykrycie §wiadomosci tego pacjenta przy pierwszym pomiarze, co wykazu-
je, ze metoda elektrofizjologiczna moze by¢ pomocna w przypadkach, kiedy
ograniczenia skal behawioralnych utrudniaja lub uniemozliwiaja obiektywna

diagnoze.

Od czasu publikacji pracy [10] podobne problemy poruszano wielokrot-
nie. W szczegolnosci w publikacji [77] zbadano siedmiu dorostych pacjentow
(3 UWS, 4 MCS) oraz 11 os6b zdrowych. Zaden pacjent w staniec UWS
nie byl w stanie sie skomunikowa¢; trzech pacjentow w stanie MCS, oraz
wszyscy dorodli grupy kontrolnej osiagneli statystycznie istotnie poprawno-
Sci binarnej komunikacji. Z kolei, jak opisano powyzej, w niniejszej pracy
pozytywne wyniki oceny swiadomosci uzyskano odpowiednio dla 2 sposrod
7 pacjentow w UWS, 4 z 12 w MCS, 2 z 6 w eMCS, oraz 10 z 10 z grupy
kontrolnej dorostych i 8 z 10 z grupy kontrolnej dzieci. Jak widaé, praca [77]
wykazuje wiekszy procent zgodnosci z oceng behawioralng w grupie MCS,
jednak nalezy pamietac, ze wyniki te odnosza sie do pacjentow dorostych, a
nie pediatrycznych, jak w niniejszej pracy. Druga znaczaca réznica byto uzy-
cie w [77] interfejsu hybrydowego P300/SSVEP, ktory jest zwykle szybszy i
doktadniejszy niz oparty jedynie o P300. W poréwnaniu do stosowanych w
niniejszej pracy paradygmatow taki interfejs mogt by¢ czulszy oraz powodo-
wal mniejsze zmeczenie u pacjentow dzieki krotszej procedurze. Niestety ze
wzgledu na fakt, ze wickszosé dzieci bioracych udziat w projekcie cierpiata
na padaczke, stymulacja migajacym swiattem zostala wykluczona z obawy

przed mozliwoscig wywotania napadu.

Natomiast w badaniu [78] przeprowadzono przeglad literatury na temat
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oceny mozliwosci komunikacji z pacjentami cierpiacymi na zaburzenia swia-
domosci za pomocg BCI. Zdecydowana wiekszosé badan jest wykonana na
grupach mniejszych niz niniejsze badanie; ponadto, byly one przeprowadza-
ne na pacjentach dorostych, a nie pediatrycznych. Pomimo tego, w zadnej z
tych prac nie osiggnieto wyraznie lepszych wynikow. Warto rowniez zazna-
czy¢, ze w niniejszej pracy testowano mozliwo$é nawigzania komunikacji, a
nie sama komunikacje, stad trudno$ci w bezposrednim pordéwnaniu otrzy-
manych wynikéw z raportowanymi w [78].

Przedstawione wyniki sugeruja, ze zaproponowane podejscie oceny sta-
nu $wiadomosci jako potencjalnej mozliwosci komunikacji przez BCI jest
wtasciwe i obiecujace. W kolejnym kroku — w sprzyjajacych warunkach kli-
nicznych i eksperymentalnych, ktorych niestety zabrakto podczas realizacji
tych badan — bedzie mozna sie pokusi¢ o faktyczne nawiazanie kontaktu z

rokujacymi pacjentami.



Rozdzial 7

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono architekture stworzonego w ramach pro-
jektu POIR.01.01.01-00-0573/15 , Interfejs mozg-komputer” zrebu BCI, be-
dacego wynikiem pracy interdyscyplinarnego zespotu Wydziatu Fizyki i fir-
my Braintech, a takze jego zastosowanie w walidacyjnym badaniu popu-
lacyjnym oraz badaniu pacjentéw z zaburzeniami $wiadomosci w ramach
projektu NCN | Interfejs mozg-komputer do diagnozy i komunikacji w za-
burzeniach swiadomosci” (OPUS, UMO-2015/17/B/ST7/03784). Glownym

wkladem autora niniejszej dysertacji byly:

e Stworzenie modutéw analizy sygnatu, uczenia maszynowego i modu-
tow metaanalizy, ktore zawieraja statystyki i heurystyki zapewniajace

stabilny wybor opcji przez uzytkownikow.

e Stworzenie systemu prezentacji synchronizowanych z sygnalem EEG
bodzcow w modalnosci wzrokowej (prezentacja zdje¢, zmiany kolorow
elementow szaty graficznej, miganie diéd dedykowanego urzadzenia

,Blinker”), stuchowej i czuciowej.

e Dobor bodzcow i sposobéw ich prezentacji, maksymalizujacy odpo-
wiedz elektrofizjologiczna na podstawie aktualnego stanu wiedzy z za-

kresu psychofizyki oraz badari wtasnych.
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e Implementacja modutu panelu kontrolnego BCI, prezentujacego w
czasie rzeczywistym zmiany parametréow wszystkich innych modutow
oraz sygnatu EEG, co pozwala na minimalizacje artefaktow i biezaca
kontrole jakosci dziatania BCI i zapobieganie btedom, ktore bez takie-
go monitorowania mogly by by¢ wykryte dopiero podczas pdzniejszej

analizy zebranych sygnatow.

e Wkiad (wspolnie z pozostalymi programistami firmy Braintech) w
ogoblna architekture i zaplecze komunikacyjne zrebu, sterowniki urza-
dzeni, aplikacje do wizualizacji i rejestracji sygnalu Svarog (http:
//svarog.pl), adaptacje Psychopy do badan EEG w czasie rzeczy-
wistym, synchronizacje doktadnych znacznikow czasowych zdarzen i
mierzonego sygnatu, automatyczne testowanie zrebu i systemy budo-

wania tworzonych aplikacji oraz kontroli jakosci.

e Stworzenie na bazie tego zrebu autorskiego, binarnego BCI, z odpo-
wiednimi wykresami na panelu kontrolnym BCI, ktore pozwalaja na
detekcje probleméw wystepujacych w trakcie uzytkowania BCI i ich
biezace korekty, ktory wykorzystano w badaniu podwazajacym istnie-

nie zjawiska ,analfabetyzmu BCI” [9)].

e Zaproponowanie i implementacja — w ramach tego zrebu, z uzyciem
miar stworzonych do oceny przebiegu kalibracji — kompletnej meto-
dy potencjalnie wspomagajacej diagnostyke matoletnich pacjentéw w

stanach zaburzen swiadomosci [10].

Opisany w niniejszej pracy zrab BCI, moduty analizy oraz metaanali-
zy sygnalow, oraz niektoére powiazane aplikacje — jak np. dopasowany do
synchronizacji z EEG program Psychopy, dwupolowe demo BCI oparte na
P300, speller oparty na P300 oraz SSVEP, czy wreszcie program do rejestra-

cji, wizualizacji i analizy sygnaléw biolektrycznych Svarog (Signal Viewer,


http://svarog.pl
http://svarog.pl
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Analyzer and Recorder On GPL) — poza wersjami komercyjnymi sa rowniez

dostepne wraz z kodem zZrodtowym na otwartych licencjach (Open Source):

e Pakiet zawierajacy demo interfejsow mozg-komputer zaimplemento-
wanych w ramach zrebu

https://braintech.pl/software/svarog-streamer/

e Kody zrodtowe zrebu oraz moduléw interfejséw mozg-komputer
https://braintech.pl/pliki/svarog/svarog-streamer-src/

svarog-streamer-src-latest.zip

e Kody Zrédtowe programu do nagrywania i analizy EEG Svarog, roz-

wijanego w ramach zrebu https://gitlab.com/braintech/svarog?2

e Kody zrodtowe modyfikacji do programu Psychopy, pozwalajace na
prezentacje bodzcow zsynchronizowanych z sygnatem EEG w ramach

zrebu https://gitlab.com/braintech/psychopy-brain


https://braintech.pl/software/svarog-streamer/
https://braintech.pl/pliki/svarog/svarog-streamer-src/
svarog-streamer-src-latest.zip
https://gitlab.com/braintech/svarog2
https://gitlab.com/braintech/psychopy-brain
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