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Streszczenie

Interfejsy mozg-komputer (ang. brain-computer interfaces, BCIs) dziata-
ja w laboratoriach od dziesiecioleci, dajac nadzieje na rozwigzanie waznych
problemoéw wspotezesnej medycyny i psychologii. Niestety proby praktycz-
nych zastosowan wciaz wykazuja ograniczong dojrzatosé i czesto niewystar-
czajacy stabilnosé tej technologii, a interpretacja wynikoéw dziatania BCI
jest wciaz niejednoznaczna nawet w przypadku zdrowych ochotnikow. W
ramach niniejszej rozprawy zaproponowano kompletne rozwiazanie czesci

tych probleméw 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 kanaléw komunikacji stanowi najwazniejszy wktad

do obiektywnej oceny stanu mozgu (rozdziat .
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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 application in the real-
world environments (e.g. clinical) still show limited maturity and insufficient
stability of operation, and interpretation of the EEG derived variables can
be still ambiguous even in healthy volunteers.

This thesis proposes a complete solution to some of these problems in

the form of:

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

on EEG (chapter [2)),

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 BCIL. In the absence of other means of commu-
nication, EEG analysis is the main source of objective information

about the state of patients brain (chapter [4)).
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(Glosariusz

AR
AUC
BCI

Blinker

CDF

CSP

DoC

EEG

autoregresja, model autoregresyjny

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

urzadzenie do generowania bodzcow dla
SSVEP, z ekranem LCD, ktorego podswietle-
nie jest podzielone na pola. Jasnoscig pol moz-
na sterowa¢ w bardzo dokladny sposob, po-
zwala to generowac wzorce na ekranie, ktérych
podswietlenie miga z okre$long czestodcia.
dystrybuanta (ang. cumulative distribution
function)

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

ang. disorders of consciousness, zaburzenia
sSwiadomosci

elektroencefalografia, tym samym mianem
okreslamy tez zapis potencjatléow z powierzchni

glowy



Glosariusz

ERP ang. event-related potential, potencjal wywo-
tany
filtr wycinajacy ang. notch filter, filtr o wysokiej dobroci, z jed-

nym biegunem w czestosci, ktorag ttumi, ma-
jacy nieskonczone ttumienie w wybranej cze-
stosci

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

fMRI ang. functional magnetic resonance imaging,
funkcjonalne obrazowanie metoda rezonansu
magnetycznego

FPR ang. False Positive Rate, odsetek niepopraw-
nych detekcji

ICA ang. Independent Component Analysis, anali-
za sktadowych niezaleznych

ITR ang. information transfer rate, ITR, szybkosé¢
przekazu informacji, w systemach BCI mierzo-
na zwykle w bitach na minute (bpm)

LDA ang. Linear Discriminant Analysis, liniowa
analiza dyskryminacyjna, nieznacznie r6znia-
ca sie od FLDA zalozeniami; w wiekszo$ci re-

alistycznych przypadkéow LDA oraz FLDA sg

zamiennikami
LiS ang. locked-in syndrome, syndrom zamkniecia
MCS ang. minimally conscious state, w spektrum

zaburzen $wiadomosci stan minimalnej $wia-

domosci



Glosariusz

xi

NIRS

opcja

osoba nadzorujaca BCI

P300

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 byé¢ wizualny bodziec obok po-
la lub na samym polu, alternatywnie moze to
by¢ dzwiek lub stymulacja dotykowa, umow-
nie przypisana do tego pola

osoba, ktora obstuguje sprzet i oprogramowa-
nie systemu BCI, aby zapewni¢ jego sprawne
dziatanie dla uzytkownika, ktéry docelowo nie
moze sie rusza¢ i/lub nie wie, jak poprawnie
zatozy¢ czepek. Moze byé to opiekun osoby
niepetnosprawnej, przy uzywaniu BCI w domu
dla komunikacji, albo tez eksperymentator ba-
dajacy dziatanie systemu BCI na ochotnikach
potencjal wywotany, dodatnie wychylenie sy-
gnatu, widoczne na usrednieniu sygnatu EEG
okoto 300 ms po przedstawieniu rzadkich
bodzcow, na ktore osoba badana ma zwracaé
swiadoma uwage w ciggu bodzcow rzadkich i

czestych
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Glosariusz

panel kontrolny BCI

PCA

ROC

shrinkage

SSVEP

SVM

TPR

UWS

VS

czesé 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 sygnalem EEG
i pozwala na ich szybkie naprawienie.

ang. Principal Component Analysis, analiza
sktadowych gtéwnych

ang. recewer operator characteristic, charak-
terystyka operacyjna odbiornika

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

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

ang. Support Vector Machine Kklasyfikator na
podstawie maszyny wektoréw wspierajacych
ang. True Positive Rate, odsetek poprawnych
pozytywnych detekcji

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

ang. Vegetative State, stan wegetatywny, obec-

nie okredlany jako UWS

*w polskiej literaturze nie ma ustalonej nazwy tej metody



Glosariusz xiii

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



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 ,proof of concept”, wykazujacych granice
mozliwosci w warunkach laboratoryjnych, do systeméw, na ktorych mozna
polega¢ w realnych zastosowaniach, nie jest ani krotka, ani prosta. Jako
przyktad moze tu postuzy¢ pojecie ,analfabetyzmu BCI” (ang. BCI Illitera-
cy). Jest to termin powolywany w szeregu publikacji o BCI dla wyjasnienia,
dlaczego znaczaca czes¢ zdrowych ochotnikow, bioraca udziat w badaniach
akademickich systeméw BCI, nie byla w stanie uzyskaé¢ wynikéw pozwala-
jacych na komunikacje z uzyciem tego typu technologii [2]. Jako wygodne
wyttumaczenie tych niepowodzeri zaproponowano hipoteze, ze czes¢ popu-
lacji (okoto 20%) jest a priori niezdolna do korzystania z BCI. Stawia to

pod znakiem zapytania wiele kluczowych zastosowan.
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Jako przyktad wezmy diagnostyke zaburzen $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 sytemu BCI w wykryciu sp6jnych intencji gene-
rowanych w mézgu pacjenta moze stanowié¢ podstawe diagnozy negatywnej,
jak opisano doktadniej w rozdziale [l Jednakze, jesli przyja¢ istnienie zja-
wiska ,analfabetyzmu BCI” w znaczacej skali, diagnoza taka w oczywisty
sposob dramatycznie traci na wartosci. Niniejsza rozprawa opisuje kom-
pleksowe rozwiazanie tego problemu.

Glownym celem niniejszej pracy bylo stworzenie systemu, ktory, po we-
ryfikacji dziatania na zdrowych ochotnikach, stanowit bedzie stabilng plat-
forme do zastosowarn specjalistycznych, oraz jej adaptacja do wspomagania
diagnostyki neurologicznej. Osiagniecie sukcesu potwierdzaja m.in. publika-
cje [3] i [4], opisane odpowiednio w rozdziatach [3]i [l

Glowna wartosé niniejszej dysertacji stanowia:

e doktadny opis bogactwa aspektow technicznych, informatycznych, ma-
tematycznych, statystycznych i psychofizycznych, ktore sktadaja sie

na stabilnie i poprawnie dzialajacy system BCI,

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

wigza¢ problemy ze stabilnoscig systemow, oraz

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

Swiadomosci.



1.1 Zawarto$é¢ pracy 3

Najwazniejszymi osiggnieciami 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 pacjentéow w stanie zaburzen swiado-
mosci, w schemacie odzwierciedlajagcym przyjete praktyki oceny kli-

niczne;j.

1.1 Zawartosé¢ pracy

W czesci [2] przedstawiona zostanie konstrukcja kompletnego systemu BCI,
ze szczegbdlnym uwzglednieniem kluczowych elementéw opartych o analize
sygnatow, statystyke i psychofizyke, zaprojektowanych i zaimplementowa-
nych przez autora niniejszej dysertacji w ramach dofinansowanego przez
NCBIiR projektu POIR.01.01.01-00-0573/15 ,Interfejs mozg-komputer” re-
alizowanego przez firme BrainTech.

Czes¢ |3| zawiera opis wykonanego z uzyciem tego systemu badania, w
ktorym wykorzystano opracowany w ramach niniejszej pracy system. W sys-
temie zaimplementowano szereg elementéw pomijanych czesto w naukowych
badaniach typu ,,proof of concept”, jak np. modul biezacej kontroli jakosci
sygnatu i postepéw eksperymentu, adaptacyjne sesje kalibracyjne czy ocena
istotnosci whudowana w funkcje decyzyjne. W badaniu opisanym w pracy [3]
pokazano, ze wszyscy uczestnicy byli zdolni do komunikacji przez BCI przy-
najmniej w jednym z testowanych paradygmatéw. Wyniki te sugeruja, ze
niepowodzenia czedci badanych, okreslane wczesniej mianem ,analfabetyzm
BCI” sugerujacym, ze jest to wynik neurobiologicznych lub fizjologicznych
ograniczen uczestnikow, byly najprawdopodobniej wynikiem niedostatkow

technicznych i metodologicznych wczesniejszych eksperymentow.
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Czesé [ opisuje, oparty na zrebie opisanym w czesci [ system wspoma-
gania diagnozy pacjentéw w stanach zaburzen §wiadomosci, ze szczegdlnym
uwzglednieniem stworzonych przez autora niniejszej dysertacji w ramach
projektu NCN |Interfejs mozg-komputer do diagnozy i komunikacji w zabu-
rzeniach $wiadomosci” (OPUS, UMO-2015/17/B/ST7/03784) algorytmow
organizacji danych, detekcji artefaktow, przetwarzania sygnatow EEG pod
katem detekcji odpowiedzi na bodZce oraz oceny statystycznej istotnosci wy-
stapienia §wiadomej reakcji na bodziec, stanowiacej podstawe diagnozy. Do
oceny statystyki opracowano symulacje, ktéra powtarzata cata procedure
na generowanym ,pseudo-sygnale EEG”, symulujacym wirtualnych ,niere-

sponsywnych” pacjentow.



Rozdzial 2

Interfejs mézg-komputer

2.1 Ogo6lne zasady dziatania BCI

Interfejsy mozg-komputer oparte o elektroencefalogram (EEG) moga bazo-
waé na réoznych paradygmatach i wykorzystywaé¢ rozne modalnosci. Najpo-

pularniejsze paradygmaty to:

e P300 — oparty na potencjale pojawiajacym siec 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 [3].

e SSVEP — oparty na odpowiedzi mézgu na bodziec wzrokowy pojawia-
jacy sie ze stalg czestoscia. Amplituda tej odpowiedzi jest zalezna od

stopnia skupienia uwagi na bodzcu, dlatego mozliwe jest stwierdzenie,

fmierzone jako szybkosé przekazu informacji, zwykle w bitach na minute (ang. infor-
mation transfer rate, ITR)
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na ktorym z wielu bodzcow migajacych jednoczesnie z réznymi czesto-
sciami (kilkanascie—kilkadziesiat Hz) osoba koncentruje uwage, co jest
rownoznaczne z checig wyboru. System ten osiaga najwieksza szybkosé
dzialania — do kilkudziesieciu bitow/min. Trudnoscia w konstrukeji
tego typu systeméw jest koniecznosé korzystania ze specjalistycznych
stymulatoréw do stabilnego generowania bodzcow w wyzszych cze-
stosciach (powyzej 30Hz). Wykorzystanie niskiej czestosci stymulacji
(kilka—kilkanascie Hz) natomiast moze prowadzi¢ do wywotania napa-

du padaczki swiattoczutej [5].

e Wyobrazenie ruchu — bazuje na zjawisku spadku mocy pasma p 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$é¢ dlugiego treningu i zlozonych algorytméw analizy danych oraz
ich personalizacji dla kazdego uzytkownika. Szybkos¢ jego dziatania
jest mniejsza niz w przypadku paradygmatéw wymienionych powyzej

I6].

Wspoblczesne interfejsy mozg-komputer w klasycznej formie dziataja we-

dhug ponizszego schematu:

1. prezentacja bodzcow

2. odczyt aktywnosci mozgu

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

decyzji, odpowiadajacej intencji uzytkownika



2.1 Ogoblne zasady dzialania BCI 7

4. wys$wietlenie odczytanej decyzji na ekranie lub podjecie zwiazanej z

nia akcji

5. powr6t do punktu (1.) lub koniec dziatania

Ad. (1.): Prezentacja bodzcow jest kluczowa w paradygmatach opartych
o potencjaty wywotane (P300 i SSVEP), nie wystepuje przypadku asynchro-
nicznych interfejsow opartych o wyobrazenie ruchu. Bodzce wzrokowe moga
by¢ wyswietlane na monitorze komputera lub na specjalizowanym urza-
dzeniu, np. umozliwiajacym generacje bodzcow w paradygmacie SSVEP w
wysokich czestosciach. Bodzce stuchowe moga byé¢ dostarczane za posred-
nictwem stuchawek lub glosnikéw, bodzce czuciowe wymagaja zastosowania

odpowiedniego stymulatora.

Ad. (2.): Odczyt aktywnosci mozgu mozna realizowaé technikami funk-
cjonalnego rezonansu magnetycznego (fMRI), spektroskopii bliskiej pod-
czerwieni (NIRS) lub EEG. Dwa pierwsze przypadki opieraja sie na detekcji
wzmozonego naptywu natlenionej hemoglobiny do obszaréw moézgu, w kto-
rych wystepuje w danej chwili intensywne przetwarzanie informacji. W po-
rownaniu do EEG techniki te sa drozsze, trudniejsze w zastosowaniu oraz
oferujg nizszg rozdzielczo$é¢ czasowa, dlatego najpopularniejsze BCI opie-
ra sie aktualnie o odczyt EEG — takie wlasnie systemy sa przedmiotem
niniejszej rozprawy.

W interfejsach mozg-komputer opartych o EEG odezyt sygnatu mozna
realizowaé za pomoca klasycznych elektroencefalograféw, takich jak stoso-
wane 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 sygnatow i statystyki, opisane w rozdziatach 2.4.4]
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Powyzszy system uruchamiany jest w dwoch zasadniczych trybach —

sesji kalibracji i sesji komunikacji:

e W trakcie kalibracji uzytkownik informowany jest na biezaco, jaka
komende powinien staraé¢ sie wybiera¢ w danym kroku. Dzieki temu
dostarczane sa wzorce odpowiedzi zwiazane z dang komenda i mozna
na ich podstawie kalibrowa¢ parametry analizy sygnatu i klasyfikatora,

dajace ostateczng odpowiedz w punkcie (3.).

e W sesji komunikacji uzytkownik samodzielnie dokonuje wyboréw spo-

srod opcji oferowanych przez system.

Ad. (4.) i (5.): za koordynacje powyzszych procesow odpowiada system
informatyczny czasu prawie rzeczywistego, zwany zrebem BCI (ang. BCI

framework).

2.2 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 o dany zrab.

Na rysunku przedstawiono architekture opracowanego cze$ciowo w
ramach niniejszej pracy zrebu BCI. Oznaczone chmurami moduty sg osobny-
mi programami komputerowymi, ktére moga by¢ uruchamiane niezaleznie,
nawet na réznych komputerach. Programy sa polaczone w sie¢ przez broke-
ra komunikatéw. Komunikaty moga by¢ wysytane poprzez gniazda sieciowe
protokotami UDP lub TCP/IP lub — jezeli programy sa uruchomione na
tym samym komputerze — poprzez wspotdzielona pamieé. Dostawa komu-

nikatow, zapewnienie poprawnej kolejnosci wiadomogci i obstuga traconych
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pakietow, sg zapewnione przez biblioteke komunikacji sieciowej ZM Q] ktora

jest podstawa komunikacyjng opisywanego zrebu BCI.

p
System

° | wyswietlajacy
/j’;\\/\\bodz'ce

9s0Uj0)s|
woizod
‘MOJOgAM
gsoumeldod
aiujeuofdo

A

Oceny, parametry sygnatu, (
cechy, usrednienia sygnatu, BCI Con I’OI

sygnat
\ Panel

Metaanaliza

Rysunek 2.1. Architektura systemu BCI. Na jasno szaro zaznaczone sq
podprogramy komunikujgce sie za pomocg komunikatow zaznaczonych na jasno
fioletowo.

W kolejnych podrozdziatach[2.2.1] [2.2.2]i2.2.4) opisane sa moduly wspol-

ne dla implementacji korzystajacych z niniejszego zrebu.

2.2.1 Modut ,,Analiza”

—

Ve N

/ Analiza - N
ednostronny f N

Montaz > IIR filter > Bufor —

- online p,
Ny ]

s

(1 ‘Ekstrakcja cech ‘ < tUs’rednienie JC/

\L LKIasyfikator ‘C> LOceny klas )

Rysunek 2.2. Architektura podmodutow analizy sygnatu EEG. Strzatki
przedstawiajg przeptyw informacji pomiedzy podmodutams.

*The ZeroMQ project, https://github.com/zeromq/pyzmq
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Modut ,,Analiza” sktada sie podmodulow, jak pokazano na rysunku [2.2]
Otrzymuje informacje o czasie wystapienia zdarzenia oraz sygnal EEG.
Wartosci napiecia sa przeliczane zgodnie z wybrana dla danego zadania
referencja (wybor ten w elektroencefalografii nazywamy montazem).

Odpowiednio zmontowany sygnal nastepnie jest ciety na odcinki —
w zaleznosci od typu BCI, cyklicznie lub wzgledem momentu stymulacji.
Opcjonalnie modul wykonuje usrednianie odcinkow EEG zarejestrowanych
podczas tego samego warunku eksperymentalnego oraz zapewnia ekstrakcje
cech. Wyekstrahowane cechy sa nastepnie przesytane do klasyfikatora, ktory
albo jest uczony na tych cechach (podczas kalibracji), albo zwraca prawdo-
podobieristwa klas dla wyekstrahowanych cech (podczas sesji komunikacji).
W fazie kalibracji cechy i etykiety cech sa buforowane z systemu prezenta-
¢ji bodzeoéw. Podczas sesji kalibracji klasyfikator oraz modut metaanalizy sa
trenowane i weryfikowane w locie — podczas otrzymywania nowych danych.

Modut analizy jest konfigurowalny, i moze by¢ dostosowany do analizy
sygnalow z roznego typu sesji BCI (P300 w dowolnej modalnosci i SSVEP).
Jego zaleta jest automatyczne dopasowywanie sie do dowolnej liczby ka-
natéw, czestosci probkowania, liczby mozliwych opcji oraz do sygnatow z

roznych typow wzmacniaczy.

2.2.2 Modutl ,,Metaanaliza”

Modut metaanalizy (jak pokazano na rysunku otrzymuje wartosci praw-
dopodobienstw klas dla odcinkéw sygnatu lub pewna metryke (na przyktad
odlegtosci dla cech, ktéra mierzy odlegto$é od centrow klas lub hiperptasz-
czyzn podziatu klas) dla przyktadowych odcinkéow sygnatu EEG wycietego
wokot danego bodzca. Heurystyki oceny pewnosdci i stabilnosci predykeji klas
(ktore rowniez moga by¢ trenowane dla poszczegolnych osob) sa zaprojekto-
wane tak, aby sprawdzaé stabilno$é¢ prawdopodobienstw klas dla powtarza-

jacych sie zdarzen (bodziec przypisany dla tego samego wyboru lub ta sama
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//( . \\
[ Metaanaliza
N [ M
Oceny :> Sprawdzenie stabilnosci ‘:;\.
_zdarzen | © oceny
( ' Sprawdzenie mocy |
: wdaz | )
Decyzja ‘ - ‘ prawazenie mocy |
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\\\ B B ///

Rysunek 2.3. Architektura podprogramu Metaanalizy. Strzatki przedstawiajg
przeptyw informacyi pomiedzy podmodulami.

czestosé stymulacji, przypisana dla pewnego pola), a nastepnie oceniaé¢ po-
ziom zaufania oceny klasyfikacji powtarzajacego sie zdarzenia. Jesli ocena
powtarzajacego sie zdarzenia wykazuje wystarczajaca stabilnosé i pewnosc,
wowcezas podejmowana jest decyzja o zaznaczeniu jednej z mozliwych opcji
do wyboru. Decyzja ta jest nastepnie wysytana do modutlu prezentujacego
bodzce (rozdziat , ktory podswietla wybrana opcje, dopisuje litere do
pisanego tekstu lub wykonuje inne odpowiednie dziatania. Jezeli system jest
skonfigurowany do badan naukowych nad poprawnoscia BCI, gdzie weryfi-
kowana jest poprawnosé¢ odpowiedzi na trywialne pytanie, lub do kopiowania
tekstu, w odréznieniu od swobodnych wyboréw uzytkownika — zaznaczana
jest réwniez poprawno$é wyboru.

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

stosci probkowania, liczby kanatow.

2.2.3 Modut wyswietlajacy bodzce

Modul wyswietlajacy bodZzce pozwala na skonfigurowanie dowolnej liczby

opcji — pol graficznych, typow dzwicku, sposobéw stymulacji czuciowej,
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oraz ich parametréw — takich jak kolor, czas stymulacji, gto$nos$é czy wiel-

kos¢ i pozycja bodzca wzrokowego itd.

Dzieki wysokiej integracji modutéow zrebu, kazda probka sygnatu EEG
ma przypisany znacznik czasu. Modul prezentacji bodzcow przypisuje mo-
mentom wystapienia bodzcoéw znaczniki czasu, ktore sa zgodne do 2 ms ze
znacznikami czasu probek sygnatu. Pozwala to synchronizowaé bodzce z sy-
gnalem EEG rejestrowanym ze wspieranych wzmacniaczy bez dodatkowego

kanatu synchronizacyjnego.

Dla BCI opartego na potencjale P300, modut jest z zalozenia stworzo-
ny, aby przeprowadzaé¢ niezalezne eksperymenty typu ,oddball” na kazdej
z mozliwych do wybrania opcji. W jego ramach prezentowane sa dwa typy
bodzcow — typu cel (na ktore uzytkownik ma zwracac¢ uwage) oraz typu nie-
cel (ktore uzytkownik ma ignorowac). Uzytkownik ma za zadanie skupianie
uwagi na bodzcu typu cel tylko na jednej z mozliwych do wybrania opcji
— efektywnie skupia uwage na jednym z eksperymentéow oddball, ignorujac
pozostate. Bodzce typu nie-cel 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 ignorowac, sa przypisane do odcinkéw

klasy nie-cel.

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

tta (np. sinus, kwadrat, trojkat).
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2.2.4 Panel kontrolny BCI

Osoba nadzorujaca BCI moze monitorowaé parametry dzialania systemu
BCI — takie jak prawdopodobienistwa klas zwracane przez klasyfikator,
wykresy cech, usrednione i pojedyncze bufory odcinkéw sygnatu zawieraja-
cych stymulacje, przefiltrowany sygnat EEG i wartosé¢ impedancji elektrod
(mierzona w czasie rzeczywistym w sposob ciagly) — wykorzystujac pa-
nel kontrolny BCI. Panel jest wyswietlany na oddzielnym ekranie. Pozwala
to badaczowi kontrolowa¢ na biezgco dzialanie systemu BCI, co pozwala
na przyktad na wczesniejsze przerwanie kalibracji, jesli testy samoweryfi-
kacyjnd’ daja 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 artefaktow, w
celu usuniecia zrodel artefaktoéw i ponownego startu kalibracji (od momen-
tu, na ktérym zatrzymano lub od poczatku).

Panel kontrolny BCI jest rownie wazny dla poprawnosci dzialania sys-
temu BCI jak klasyfikatory i parametry prezentacji bodzcow. Dzieki niemu
mozliwa jest identyfikacja probleméw na wczesnym etapie procesu kalibra-
¢ji i umozliwienie badaczom BCI wygodnego wgladu w parametry dziatania
systemu BCI w trakcie tworzenia i dostosowywania nowych systeméw BCI,
jak rowniez w trakcie uzytkowania istniejacych. Pozwala badaczowi lub oso-
bie rozwijajacej system BCI dodawac¢ w prosty sposéb wykresy parametrow
dzialania systemu lub wizualizowac¢ rejestrowane dane. Na rysunku [2.4] jest
przedstawiony przyktadowy ekran, ktory jest widoczny podczas dziatania
systemu w trybie komunikacji opartej na zjawisku P300. Widoczny jest tam:
sygnal EEG, warto$¢ impedancji elektrod, widmo sygnatu EEG, parame-

try dzialania klasyfikatora (obliczane z samowalidacji na danych metoda

kroswalidacji, opisana w rozdziatach [2.3.7 oraz [2.3.6]), usrednione potencja-

ty wywotane, a w przypadku komunikacji tez pewnosci klasyfikatora dla

*opisane w rozdziale m
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kazdego z mozliwych do wybrania poél, oraz informacje, ktore z pol jest
wybierane.

Pozwala to rzetelnie i na biezaco monitorowac nie tylko dzialanie sys-
temu i jako$é kontaktu elektrod, ale tez stan uzytkownika, dzieki czemu
mozna odpowiednio szybko zareagowac i podja¢ adekwatne dziatania, ro-
biac przerwe w sesji kalibracji lub komunikacji, aby na przyktad poprawic¢
jakos¢ sygnatu lub zasugerowaé uzytkownikowi sposoby redukcji artefaktow

lub skupienia na wybranych bodzcach.

2.3 P300-BCI

Wspomniany w rozdziale 2.1 potencjal P300 jest podstawa konstrukeji naj-
popularniejszych interfejséw mozg-komputer, opartych o modalnosci wzro-
kowa, stuchows i czuciowa. W niniejszym rozdziale opiszemy szczegoly im-

plementacji BCI opartych o ten potencjal.
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2.3.1 Wybér klasyfikatora dla P300-BCI

Przeglad dostepnej literatury na temat klasyfikatoréw stosowanych do wy-
krywania potencjatu P300 wykazal, ze wickszo$¢ wspotczesnych klasyfika-
torow osiaga plateau wydajnosci. [lustruje to rysunek 2.5]1 tabela [2.1]

Tabela 2.1. Przeglad typow klasyfikatoréw 4 ich wydajnosci. Poprawnosé
obliczono dla rozréznienia odcinkow celu od nie-celu bez usrednienia.

publikacja typ klasyfikatora metryka

[7] xDawn-SVM 93,5+2,14 % poprawnosé
[7] ICA-SVM 93,1£2,11 % poprawnosé
7] PCA-SVM 94,440,55 % poprawnosé
7] xDawn-FLDA 89,9+1,15% poprawnosé
[7] ICA-FLDA 85,8+3,25 % poprawnosé
7 PCA-FLDA 86,7+4,98 % poprawnosé
8] Shrinkage LDA 0,635 srednie AUC

8] Rekurencyjna sie¢ neuronowa 0,6925 srednie AUC

W przegladzie 7] zostaly przetestowane metody wstepnego przetwarza-
nia oraz redukeji cech (XDAWN, ICA and PCA) dla klasyfikatorow: FLDA
i SVM przy uzyciu danych z 8 kanaléw EEG rejestrowanego podczas ko-
rzystania z P300-BCI u 10 oséb, oraz 64 kanaléow u 2 oséb. Jak widzimy
na rys. 2.5/ 1 w tabeli 2.1 uzyskana poprawnos¢ oscyluje wokol wartosei
90% poprawnosci bez znaczgcych réznic dla uzytego algorytmu przetwarza-
nia wstepnego i przy niewielkich réznicach pomiedzy klasyfikatorami SVM
i FLDA. Co prawda, w przypadku danych 64-kanalowych istnieja pewne
roznice dla zastosowanego przetwarzania wstepnego, ale w przypadku im-
plementowanego autorskiego BCI to nie gra duzej roli, bo bylo ono projek-
towane dla wzmacniaczy 8-kanatowych.

Chociaz raportowane powyzej miary roéznia sie w zaleznosci od publi-
kacji, mozna z nich wysnué¢ ogélny wniosek wskazujacy, ze najbardziej za-
awansowane matematycznie klasyfikatory, w potaczeniu z wyrafinowanymi

technikami przetwarzania wstepnego i optymalizacji montazu jak Common
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Spatial Patterns (CSP), wykazuja nieistotny wzrost poprawnosci w porow-
naniu do wiekszosci klasycznych, szeroko stosowanych klasyfikatoréw typu
LDA w réznych modyfikacjach, w ktorych jako cechy wykorzystywane sa
dane z przeprobkowanych odcinkow.

Jako uzupelnienie przegladu stanu wiedzy z publikacji naukowych, do-
stepne procedury przetwarzania wstepnego oraz klasyfikatory z modutu
Scikit-Learn Python [9] przetestowano na danych kalibracyjnych interfej-
su mozg komputer opartego na potencjale P300 w modalnosci wzrokowej
trzech ochotnikéw. Danych z tej kalibracji uzyto do uczenia i walidacji zbio-
ru klasyfikatorow. Przeprowadzono walidacje krzyzowa typu leave-one-out,
obliczono krzywa charakterystyki operacyjnej odbiornika (ang.receiver ope-
rating characteristic, ROC). Pole pod krzywa ROC (AUC, area under curve)
wykorzystano jako metryke poréwnawcza, wskazujaca jakosé klasyfikacji.
Wyniki przedstawiono na rysunku [2.5 oraz w tabeli 2.2

Zaobserwowano, ze klasyfikator LDA daje najlepsze wyniki na wszyst-
kich ochotnikach. Dopasowywanie parametrow klasyfikatora, jak réwniez
dodawanie krokoéw przetwarzania wstepnego lub wyboru cech, nie polepsza-
ja istotnie jakosci klasyfikacji.

Ponadto, szereg badaczy zwraca uwage na zalezno$é poprawnosci dzia-
tania BCI od wlasciwego doboru bodzcéw i sposobu ich prezentacji, wskazu-
jac, iz moze mie¢ to wiekszy wpltyw na poprawnosé¢ klasyfikacji niz opisany
powyzej wybor klasyfikatora [10, 11, 12 [13] T4, 15, 16, 17, I8, 19, 20].

Dobér bodzcow dla autorskich BCI, stosowanych m.in. w badaniu weryfi-

kacyjnym [3], opisano w rozdziatach [3.2.1] [3.2.2] [3.2.3| oraz [3.2.4]

*Procedura kalibracji analogiczna do opisanej w sekcji m
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Tabela 2.2. Wartosci AUC osiggniete przy uzyciu klasyfikatorow i technik
przetwarzania wstepnego z modutu Pythonowego Scikit-Learn na danych z
testowej kalibracji P300 wzrokowe. Wizualizacje tych danych przedstawiono na

TYS. @
Klasyfikator Ochotnik 1 | Ochotnik 2 | Ochotnik 3
LDA shrinkage, eigen 0,869 0,81 0,908
LDA, shrinkage, Isqr 0,876 0,858 0,907
LDA svd 0,865 0,867 0,859
LDA, Isqr 0,865 0,867 0,859
KNN n=3 0,735 0,627 0,779
QuadraticDiscriminantAnalysis | 0,627 0,679 0,689
DecisionTreeClassifier 0,671 0,546 0,703
RandomForestClassifier 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 lIsqr shrinkage | 0,882 0,862 0,9
CSP + LDA lIsqr shrinkage 0,883 0,864 0,9
XDawn + LDA Isqr shrinkage | 0,876 0,872 0,903
LDA lsqr shrinkage + RFECV | 0,876 0.812 0.91
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2.3.2 BCI oparte o P300

P300 tradycyjnie wywolywany jest w procedurze odd-ball, ktéra polega na
prezentowaniu sekwencji powtarzanych dwoch bodzcoéw. Ich proporcja wy-
stapien wynosi zwykle 20/80%, a potencjal P300 obserwujemy w odpowiedzi
na rzadko wystepujacy bodziec [21]. Jak pokazaly badania, amplituda P300
jest zalezna m.in. od prawdopodobienstwa wystapienia bodzca [22] oraz
stopnia skupienia na nim uwagi. W przypadku BCI odtwarzamy procedu-
re odd-ball na kazdej z mozliwych do wyboru opcji jednoczeénie. Skupiajac
uwage na opcjach, efektywnie uzytkownik skupia uwage na jednej z procedur
odd-ball. Kazda mozliwa opcja ma do wyboru dwa sposoby stymulacji: typu
cel (na ktora uzytkownik ma zwraca¢ uwage) oraz nie-cel (opcja ignorowa-
na). Pozwala to na skupianie uwagi na konkretnym polu bez jej rozpraszania
na inne opcje. Bodzce typu cel wystepuja tylko na jednej opcji jednoczednie,
natomiast nie-cel moga wystepowaé na wszystkich opcjach jednoczesnie.
W przypadku zrebu BCI opisywanego w niniejszej pracy mozliwe jest
stworzenie interfejsu z dowolna liczbg opcji do wyboru, ograniczona jedynie

czasem, ktory chcemy poswieci¢ na wybor.

2.3.3 Analiza P300 i ekstrakcja cech

Do wszystkich modalnosci P300 zastosowano te sama procedure analizy sy-
gnatu. Wielokanatowy sygnal EEG zostat przefiltrowany filtrami o nieskoni-
czonej odpowiedzi impulsowej czasu rzeczywistego. Najpierw zastosowano
filtr wycinajacy] (ang. notch filter) o dobroci 10, aby usunaé 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-

*zaprojektowany uzywajac pakietu Scipy [23], funkcji scipy.signal.iirnotch
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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, odejmujac $rednig
wartos¢ sygnatu z przedziatu 200 ms przed wystapieniem bodzca od kazdej
probki analizowanego sygnatu. Odcinek 200 ms przed wystapieniem bodZzca
nie jest uwzgledniany w dalszych analizach. Nastepnie sygnal przeprobko-
wand do czestosci probkowania 21 razy mniejszej (23,809 Hz) niz czestosé
rejestracji (500 Hz). W kolejnym kroku sygnaly ze wszystkich kanalow sa
sktadane w jednowymiarowy wektor. Kazdy punkt takiego wektora nazy-

wamy cecha, a sam wektor — wektorem cech.

2.3.4 Przebieg sesji kalibracji i komunikacji

Schemat kalibracji oraz komunikacji wyglada podobnie. Uzytkownik ma
pewna 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 wiemy, ktore pole uzytkownik
wybiera, i mozemy odpowiednio oznaczyé¢ odcinki sygnatu zarejestrowane
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 skupi¢
uwage, jest przedstawiona na polu z instrukcja. Wybor prezentowane]
opcji jest dokonywany losowo z ograniczeniem. Ta sama opcja nie

moze by¢ wybrana trzy lub wiecej razy pod rzad. W przypadku sesji

*uzywano funkeji scipy.signal.decimate z biblioteki SciPy [23]
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komunikacji uzytkownik samodzielnie wybiera opcje, na ktorej bedzie

skupial uwage.

2. Nastepnie rozpoczyna sie blok stymulacji:

(a) Wybrana jest liczba bodzcow nie-celow, ktore beda prezentowa-
ne na opcjach zanim bodziec-cel bedzie przedstawiony na jednej
z opcji. Liczba nie-celéw jest wybrana losowo z zakresu 1 do
3 (wlacznie). To ustawia $rednie globalne prawdopodobienstwo

bodZca celu na 16,(6)%.

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

cel
(c) W bloku stymulacji wykonuje sie sekwencja prezentacji bodzcow:
e pauza o losowo wybranej dtugosci (ISI, ang. inter stimulus
interval)
e bodziec typu nie-cel przedstawiony na wszystkich opcjach

e powtarzamy powyzsze az nie osiggniemy powyzej wybranej

liczby bodzcoéw typu nie-cel

e prezentowany jest bodziec typu cel na wybranej opcji, oraz

bodziec typu nie-cel na pozostatych

e znacznik czasowy momentu przedstawienia bodzca celowego
jest zapisany razem z informacjg, czy to byt bodziec celowy

na opcji celowej czy nie-celowej.

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 — powrdt do punktu (1.).
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2.3.5 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 sie przerwa na odpoczynek — osoba nadzorujaca BCI decyduje, jak
dtuga 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 walidowany w cza-
sie rzeczywistym. Osoba nadzorujaca sesje BCI monitoruje, jak zmienia sie
wzorzec odpowiedzi mézgu zwigzany ze zdarzeniem z kolejnymi wyswietle-
niami bodZzca, jako$¢ sygnatu EEG, impedancje elektrod i wyniki walidacji
klasyfikatora (rozdzial . Jezeli osoba nadzorujaca zauwazy znaczacy
wzrost szumu w sygnale, nagly wzrost impedancji elektrod czy inne proble-
my, moze tymczasowo zatrzymac 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 ktérych 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 [2.4]

*Wybér liczby stymulacji w cyklu ograniczono do wyboru 3 lub 4 bodzcow typu cel,
gdyz takie liczby okazaly sie w trakcie badan optymalne z punktu widzenia zmeczenia
uzytkownika oraz efektywnosci.
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Jako pomoc dla osob, ktére nigdy nie miaty do czynienia z systemami
BCI, sesje kalibracyjne sa powtarzane co najmniej dwukrotnie, aby uzytkow-
nik mogt sie zapoznac¢ z zadaniem i byl pewien, ze wykonuje je poprawnie.
Tylko dane z ostatniej sesji kalibracyjnej sa uzywane do pdzZniejszej sesji
komunikacji, dzigki czemu pierwsza sesje mozna traktowaé jako sesje ad-
aptacyjna, w ktorej uzytkownik znajduje skuteczng strategie koncentracji
uwagi. W trakcie tworzenia, badan, testow i pokazoéw systemu BCI zauwa-
zono, ze dla nowych uzytkownikow BCI ,sposob skupiania uwagi” nie jest
jednoznaczny i moze ulega¢ zmianom, zmieniajac tez postac reakcji widocz-
nej w EEG, dopodki osoba badana nie nabierze pewnosci siebie i zdecyduje
sie na co$, co jest dla niej wygodne. Dzieki powtorzeniom sesji kalibracyj-
nej, pierwszg sesje osoba badana moze traktowac jako zapoznawczg i ustali¢
sposob skupienia uwagi i zliczania, ktore nie ulegna zmianie podczas doce-

lowych sesji kalibracji i komunikacji.

2.3.6 Kalibracja klasyfikatora i walidacja

Podczas kalibracji wektory cech, tworzone z odcinkéw sygnatu, sa zapisy-
wane w dwoch buforach. Pierwszy bufor zawiera wektory cech dla odcinkéw
stymulacji typu cel. Tworzone sa one z odcinkéw sygnatu EEG zebranego
podczas stymulacji typu cel, ktore osoba uzywajaca BCI miata zlicza¢ (lub
inaczej skupia¢ na nich uwage) podczas kalibracji. Drugi bufor — z wek-
toréw cech typu nie-cel, ktore sa zebrane podczas prezentowania bodzcow
typu cel, ktore osoba badana ma ignorowac.

Na podstawie aktualnego stanu wiedzy, do klasyfikacji danych wybrano
klasyfikator liniowej analizy dyskryminacyjnej] z automatycznym dopaso-
waniem wspolezynnika kurczenia (zgodnie z definicja Ledoita i Wolfa [25]).

Klasyfikator jest trenowany na dwoéch buforach podczas procedury ka-

*biblioteka Sklearn, [24], sklearn.discriminant_ analysis. LinearDiscriminantAnalysis
7z automatycznym parametrem kurczenia (ang. shrinkage) oraz metoda kalibracji oparta
na metodzie najmniejszych kwadratow
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libracji online. Trening si¢ odbywa po zebraniu kazdych 5 nowych wekto-
row cech typu cel, zaczynajac od co najmniej 10 wektorow cech typu cel
i nie-cel. Dodatkowo, po treningu, dla kazdej cechy obliczana jest funkcja
decyzyjna klasyfikatora, a nastepnie wyodrebniany jest 10. i 90. percentyl
rozktadu funkcji decyzyjnej. Wartosci te sa nastepnie wykorzystywane do
normalizacji funkcji decyzyjnych dla progu decyzyjnego i wizualizacji pod-
czas podejmowania decyzji.

Jako funkcje normalizujaca funkcje decyzyjna klasyfikatora, czyli odle-
glosé od hiperptaszezyzny (ze znakiem, wskazujacym nad czy pod hiper-

plaszczyzna) dzielacej klasy, wybrano funkcje logistyczna:

1
Pee(df) = - (2.1)
e_4p(g0—ppl100 +2 +1

gdzie df — wartos¢ funkcji decyzyjnej klasyfikatora dla konkretnego odcin-
ku sygnaltu, p;p — wartosé 10-tego percentylu rozktadu funkcji decyzyjnej
obliczonej na danych zbioru uczacego, odpowiednio pgg — 90-tego percen-
tylu. 80% danych z kalibracji znajduje sie w liniowej czeSci unormowanej
funkcji. Po tej normalizacji, wyjscie klasyfikatora traktowano jak prawdo-
podobienstwo przynaleznosci do klasy typu cel.

Walidacji klasyfikatora stuzy metoda typu leave-one-out zastosowana do
liczby usrednianych odcinkéw od 1 do 10. Aby oszacowaé jakosé dziatania
klasyfikatora w sesji komunikacji, liczona jest krzywa ROC dla r6znych liczb
N u$rednionych odcinkéw sygnatu z powtarzajacymi sie stymulacjami.

Dla kazdej z klas (cel oraz nie-cel) wektorow cech:

e kolejnos¢ wektoréow cech w buforach cel i nie-cel jest losowo przemie-

SzZana

e ostatnich N wektorow cech (N — liczba wektoréw do usrednienia)

pobieranych jest z buforow (cel i nie-cel)
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e klasyfikator jest uczony z wykorzystaniem wszystkich pozostatych przy-

ktadow
e pobrane wektory cech sg usredniane

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

fikatora
e wyliczona wartos¢ funkcji jest zapisywana do listy z wynikami.

Procedura jest powtarzana do momentu obliczenia odpowiedniej liczby
funkcji decyzyjnych dla wektoréw cech typu cel oraz nie-cel dla narysowania
krzywej ROC, dla kazdej liczby usrednien wejsciowych wektoréw cech (od 1
do 10). Majac dwie klasy wynikoéw i przypisane do nich oceny klasyfikatora,
mozna policzy¢ krzywa ROC, a takze pole pod krzywag ROC.

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 usrednienn polepszy

jakos¢ detekeji

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

dla tego, ktore ma ignorowaé¢ — pokazuje uéredniony sygnal EEG
e krzywe ROC w zaleznosci od liczby usrednionych odcinkow EEG

e histogramy funkcji decyzyjnej dla poszczegdlnych klas (z usrednianiem

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

e zaleznosc¢ pola powierzchni pod ROC (AUC) od N, czyli liczby usred-
nienn odcinkéw sygnatu EEG.

e historia zmian AUC podczas zbierania coraz wiekszej liczby przykta-

déw, dla N = 1 dla rosnacej liczby docelowych wektorow cech w
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zestawie uczacym, wraz z krytyczng wartoscia AUC na p = 0,01 w

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

25, ).

Interpretujac powyzsze miary, osoba nadzorujaca uzytkowanie BCI mo-
ze oceni¢ prawdopodobieristwo poprawnego dziatania sesji komunikacyjne;j
i sprawdzi¢ wydajno$é¢ klasyfikatora na zebranych danych, co pozwala na
podjecie decyzji o ew. przerwaniu kalibracji lub jej przedtuzeniu, jezeli po-
trzeba wiecej danych.

Przyktady P300 w modalno$ci wzrokowej jednego z ochotnikow pokaza-
no na rysunkach oraz [2.7] Jak wida¢ na rysunku [2.6] uzytkownik po 25
zebranych przyktadowych odcinkach typu cel osiagnal istotng statystycznie
wartos¢ AUC na poziomie p < 0,01, sa widoczne potencjaly, co pozwala

zalozy¢ sprawne dziatanie BCI w sesji komunikacji.

2.3.7 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 wektoréow cech typu cel: TPR = %, gdzie TP — liczba
poprawnie zidentyfikowanych celow, P — liczba wszystkich odcinkow ce-
low w zbiorze danych. FPR = 1 — % = % gdzie TN — liczba poprawnie
zidentyfikowanych nie-celow, a N — catkowita liczba nie-celow w zbiorze

danych.

Przesuwajac prog mozemy sprawié, ze klasyfikator zidentyfikuje nawet
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Rysunek 2.6. Przyktadowy zrzut ekranu wykreséw panelu kontrolnego BCI dla
dobrze skalibrowanego uzytkownika BCI (P300 wzrokowe). Po lewej z gory:
dynamika zmiany pola pod krzywg ROC (AUC) w zaleznosci od liczby usrednien.
Po prawej z gory: rozktad ocen klasyfikatora prawdopodobieristwa bycia celem dla
wszystkich zebranych odcinkdw sygnatu, obliczonych z walidacji leave-one-out. Po
lewej z dotu — dynamika wzrostu AUC w zaleznosci od liczby zebranych
przyktadow 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
pomarariczowa). Po prawej z dotu wykresy ROC' dla réznych liczb usrednieri
wektoréw cech.

wszystkie odcinki sygnatu jako cele, ale nie jest to zwykle korzystny kom-
promis, poniewaz wiecej nie-celéw rowniez zostanie zaklasyfikowanych jako
cele. Przesuwajac prog oddzielajacy klasyfikacje odcinkéw typu nie-cel od
cel w calym zakresie, otrzymujemy punkty tworzace krzywa ROC. Dla dzia-

tajacego BCI musimy ustali¢ prog dla decyzji, ale podczas kalibracji mozemy
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Rysunek 2.7. Przyktadowy zrzut ekranu panelu kontrolnego BCI dla wzrokowych
potencjatow P300 dobrze skalibrowanego uzytkownika z rys[2.6. O$ odcietych —
czas w sekundach, 0$ rzednych — potencjat w mikrowoltach. Przedstawiono
przebiegi z odprowadzen O1, O2, Pz i Cz, rozsuniete o 250 u'V; odcinki sygnatu
typu cel © nie-cel natozone na siebie. Niebieski, pomaranczowy, zielony i
czerwony — usrednione 33 powtdrzenia wycinkow typu cel; pozostate — 33
usrednione powtdrzenia wycinkow typu nie-cel.

uzy¢ pola pod krzywa ROC jako warunku stopu kalibracji — gdy zbierzemy
wystarczajaco duzo danych, aby klasyfikator istotnie statystycznie rozréz-

nial klasy odcinkéw sygnatu cel i nie-cel.

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 nie-cel sg nierozréznialne. 7Z
kolei AUC bliski jedynce oznacza niemal bezbtedne dziatanie klasyfikatora,
przy zaltozeniu, ze prog decyzyjny jest poprawnie wybrany. Przyktadowe
krzywe ROC dla osoby, ktéra przeszta kalibracje (czyli potrafi mierzalnie

modulowaé swoja uwage) i osoby, ktorej to sie nie udato, sa przedstawione
na rysunku 2.8

Aby potwierdzi¢, ze dana wartosé AUC nie zostala osiggnieta przypad-
kowo, obliczany jest krytyczny poziom AUC dla danej wielkosci grupy frag-
mentoéw sygnatu EEG typu cel i nie-cel. Wykorzystano statystyke U Manna-

Whitney’a, wiedzac, ze warto$¢ AUC jest zwigzana z testem rang U Manna-
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TPR

1.0

FPR

Rysunek 2.8. Przyktadowe krzywe ROC dla dyskryminacji wektorow cech
celowych i nie-celowych, wykreslone dla osoby, u ktorej klasyfikator jest w stanie
rozroznié odcinki sygnatu zawierajgce potencjat P300 od tych, ktére go nie
zawierajq (osoba skutecznie moduluje swojq uvwage — wysoka wartosé AUC, linia
ciggta), oraz osoby, w sygnale ktdrej nie widacé réznicy pomiedzy P300 a jego
brakiem (osoba nie moduluje skutecznie swojej uvwagi, lub sq zaktocenia w
sygnale, pole pod ROC bliskie 0,5, krzywa przerywana). Linia kropkowana
odpowiada klasyfikatorowi typu ,rzut monetq”. O§ pozioma — FPR, pionowa —
TPR. Zrédto rysunku Dovgialo et al. [J)].
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Rysunek 2.9. Teoretyczne wartosci krytycznego AUC dla oo = 0,05 uzyskane ze
statystyki U Manna- Whitneya. O$ pionowa — AUC, osie poziome — liczebnosci
grup. Zrédto rysunku Dovgialo et al. H-

Whitneya [26, 27]:

U

ning

AUC =

(2.2)

gdzie ny i ny sa liczbami obserwacji w obu klasach (cele i nie-cel).
Obliczono wartosci statystyki U dla danych liczebnosci obserwacji dwoch
grup odcinkéw sygnatu (cele i nie-cele) 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$é pomiedzy rozmiarami grup n; i ns a
wartosciami krytycznymi AUC. Zalezno$¢ te mozna wykorzysta¢ do wyzna-
czenia progu okreslajacego, kiedy klasyfikator juz ma odpowiednig liczbe
przyktadow i potrafi wystarczajaco dobrze rozrézniaé¢ odcinki sygnatu typu

cel oraz nie-cel.

*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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2.3.8 Prog funkcji decyzyjnej

Klasyfikator zwraca wartosci pewnej funkcji decyzyjnej, ktore normalizuje-
my. Po normalizacji mozna je traktowac jako prawdopodobienstwo, ze oce-
niany wektor cech jest typu cel. Jednak trzeba wybraé¢ operacyjny punkt na
krzywej ROC — prog funkcji decyzyjnej. Znormalizowana wartos¢ funkeji
decyzyjnej przypisana do kazdego wektora cech przy uzyciu walidacji typu
leave-one-out zostaje wykorzystana do obliczenia progu, przy ktorym klasy-
fikator bedzie odrézniat odcinki sygnatu EEG typu cel od nie-cel. Obliczany
jest wspotezynnik fatszywych wynikow pozytywnych dla kazdego progu de-
tekcji celu. Prog oceny klasyfikatora dla ostatecznej decyzji jest wybierany
poprzez dostosowanie dopuszczalnego wspolczynnika falszywych wynikow
pozytywnych. Empirycznie ustalono, ze dla wynikéow kalibracji z niezbyt
wysokim AUC dopuszczalny jest prog prawdopodobienistwa bycia celem,
gdy wspoltezynnik falszywych wynikow pozytywnych jest na poziomie 20%
dla nieusrednionych wektorow cech. W przypadku gdy rozktady dla klas cel
i nie-cel mocno sie pokrywaja, uznajemy za odcinki typu cel tylko te, ktore
sg najbardziej ,w prawo” na rozktadzie, co w dziataniu sesji komunikacyjnej
wymusza wydluzenie wyboru, ale zwicksza jego poprawnos$é. Dla uzytkow-
nikow BCI, ktorzy podczas kalibracji moga osiagnaé¢ bardzo wysokie AUC
(0,9 1 wiecej) prog ten jest nieoptymalny. Dla nich prog ten jest ustawiony
jako érednia wartosci prawdopodobienstwa bycia celem dla 15% falszywych
wynikéw negatywnych i wartosci prawdopodobienstwa 20% falszywych wy-
nikéw pozytywnych. Usredniony prog jest stosowany tylko wtedy, gdy jego
wartos¢ jest wyzsza niz dla progu nieusrednionego. Wartosci te, jak rowniez
spos6b wybrania progu, sa wyznaczone empirycznie na podstawie wielo-
krotnych prob z uzyciem testowego generatora sygnaléw oraz testéw na
zdrowych ochotnikach podczas tworzenia, rozwijania i testowania systemu

BCL

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.

2.3.9 Podejmowanie decyzji w sesji komunikacji P300

Podczas sesji komunikacyjnej oprogramowanie modutu ,Metaanaliza” $le-
dzi wartosci znormalizowanej funkcji decyzyjnej klasyfikatora, obliczone dla
sredniej wazonej odcinkow sygnatu EEG zawierajacych bodzce typu cel dla
kazdej opcji, a takze warto$é¢ znormalizowanej funkcji decyzyjnej dla sred-
niej odcinkéw sygnatu dla kazdej z opcji.

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

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

w(i) = = (2.3)

gdzie 7 to liczba wektoréw cech liczac od ostatniego, liczona dla kazdej opcji
oddzielnie.

System podejmuje ostateczna decyzje przy spetnieniu dwoch warunkow:
we wszystkich opcjach pojawil sie bodziec typu cel co najmniej 10 razy lub
wystapity 3 kolejne wartosci znormalizowanej funkcji decyzyjnej powyzej
progu dla jednej opcji (bez przekroczenia progu przez inna opcje).

Jezeli podczas stymulacji (czyli prezentacji bodzcow) znormalizowana
funkcja decyzyjna klasyfikatora dla $redniej wazonej wektoréow cech jest
wyzsza od progu ustalonego podczas klasyfikacji, opcja z ktéra zwiazany
jest wektor cech, jest dodawana do wewnetrznego bufora decyzji. Gdy bufor
ten zawiera co najmniej 3 decyzje, a ostatnie 3 decyzje sa takie same, stymu-
lacja jest zatrzymywana, a decyzja jest wysylana do interfejsu graficznego

uzytkownika w celu oznaczenia wybranego pola jako wybrane.
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Ewentualnie, gdy na kazdej z mozliwych opcji bodziec typu cel byt pre-
zentowany co najmniej 10 razy, stymulacja jest zatrzymywana i funkcja
decyzyjna klasyfikatora jest liczona na usrednionych (nie wazonych) wek-
torach cech i za ostateczna decyzje jest wybierane jest ta opcja, dla ktorej
funkcja decyzyjna klasyfikatora bedzie miata najwicksza wartosé.

Na ekranie panelu kontrolnego BCI mozna obserwowaé w czasie rzeczy-
wistym potencjaly wywotane i znormalizowane funkcje decyzyjne klasyfika-

tora dla kazdej opcji.

2.4 SSVEP-BCI

2.4.1 Sprzetowa generacja bodzcow w paradygmacie

SSVEP

Korzystanie z BCI opartego o SSVEP polega na skupianiu uwagi na wizu-
alnych bodzcach, ktore migaja z roznymi czesto$ciami. Kiedy osoba badana
skupia uwage na regularnie migajacym Swietle o stalej czestosci, jego cze-
stos¢ 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) [5]. 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
90 Hz [28]. Jednak najsilniejsza odpowiedz SSVEP wystepuje dla bodzcow
btyskajacych z niskimi (8-18 Hz) czestosciami.

Bodzce o tak niskich czestosciach wywotuja silna odpowiedZz w mozgu,
ale sg bardzo meczace dla obserwatora oraz moga wywolaé¢ u niewielkiej

czesel populacji napad padaczkowy [29, [30]. Stad wydaje sie, ze lepszym
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rozwiazaniem jest uzywanie w konstrukeji systemow BCI stymulacji o wyz-
szych, mniej zauwazalnych i mniej ucigzliwych dla uzytkownika czestosciach,
ale wywolujacych duzo stabsza odpowiedZ moézgu w poréwnaniu do sty-
mulacji w nizszych czestosciach. Konieczne jest réwniez w ich przypadku
uzycie dedykowanych stymulatoréw. W niniejszej pracy do generacji bodz-
cow SSVEP wykorzystano rozwigzanie sprzetowe, po raz pierwszy zapropo-
nowane w [29], aktualnie produkowane przez firme BrainTech pod nazwa
,Blinker'T] Glowna idea Blinkera opiera sie na zastapieniu standardowego
podséwietlenia ekranu komputera tablica sterowanych sprzetowo diod LED,
zdolnych do migania z indywidualnie kontrolowanymi czestosciami. Diody
mozna taczyé w logiczne grupy, ktore nastepnie mozna kontrolowac jako jed-
ng duza diode (pole). Blinker oraz jego przyktadowe konfiguracje sa przed-

stawione na rysunku [2.10}

) 1 1 [ 1 J=] |

Rysunek 2.10. Blinker, przyktadowe konfiguracje logicznych pol i stosowanych
interfejsow.

2.4.2 Analiza sygnatu SSVEP

Cechami charakterystycznymi SSVEP sa czestosé i faza zgodne z bodzcem.
Dodatkowo w sygnale EEG obserwowane sa harmoniczne i subharmonicz-
ne tej czestosci [5]. Analize sygnalu EEG w tym paradygmacie oparto na
algorytmie zaproponowanym w [31]. W pierwszym kroku sygnal EEG jest

filtrowany kaskada filtrow wycinajgcych o nieskoniczonej odpowiedzi impul-

*https://braintech.pl/oferta/blinker/#blinker
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sowej wycinajacych 50, 100, 150 i 200 Hz, oraz filtrem pasmowo przepusto-
wym Butterwortha drugiego rzedu z brzegami 20 i 60 Hz, ze wzgledu na
wykorzystanie czestosci stymulacji z zakresu 20-45 Hz.

Przefiltrowany sygnal jest przechowywany w buforze cyklicznym o dtu-
gosci 1 sekundy. Podczas kalibracji sygnat z bufora jest pobierany co sekun-
de, podczas komunikacji — co 0,5 sekundy.

Dla kazdej czestosci stymulacji jest tworzona macierz sygnatéw wzorco-
wych, stworzonych z sinuséw oraz cosinuséw o dhugosci 1 sekundy, o czesto-
Sciach rownych czestosci stymulacji f,, harmonicznej 2f,, oraz subharmo-
nicznej fi/2.

Nastepnie do kazdej z macierzy sygnatow wzorcowych i przefiltrowanego
sygnatu zwracanego z buforu cyklicznego EEG jest dopasowywany model
LASSO[] Model LASSO to liniowy model estymujacy rzadka macierz wspot-
czynnikéw, minimalizujacy liczbe parametrow z niezerowymi wkladami [32].

Suma wspotezynnikéw modelu LASSO dla kazdej z macierzy wzorco-

wych wskazuje odpowiednio zawartos¢ sygnatu o danej czestosci w sygnale

EEG.

2.4.3 Kalibracja SSVEP

Ekran Blinkera wys$wietla n biatych poél z szarymi symbolami — opcjami do
wyboru, oraz instrukcje na polu u goéry. Kazde z bialych p6l ma przypisana
czestosé stymulacji i miga z ta czestoscia — za wyjatkiem pola instrukc;ji,
ktore jest pod$wietlone statycznie. Ekran ten przedstawiony jest na rysun-
ku 2.11]

Podczas kalibracji tworzona jest pula czestosci-kandydatow z przedziatu
20-45Hz, z wartoscia kroku pomiedzy 1 a 2 Hz dobrang tak, aby wykluczy¢

harmoniczne. Dodatkowo kazda czestosé jest przesunieta losowo w przedzia-

*Implementacja z biblioteki Sklearnsklearn.linear model.coordinate descent.Lasso
[24], z parametrami: alpha=1, maz_iter=1000, warm_start = True, selection=cyclic,
fit_intercept=False
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Prosze skupic¢ uwage na polu u gory (na ktorym jest ten tekst)

Rysunek 2.11. Ekran kalibracji BCI o modalnosci SSVEP. Pola ,TAK” oraz
LNIE” sq podswietlane migajgcymi diodami na ekranie Blinkera.

le [-0, 1;0, 1] Hz od liczby caltkowitej, a faza stymulacji dla kazdej czestosci
jest losowana, aby zapobiec cyklicznej synchronizacji przebiegdéw sinusoidal-
nych stymulacji. Moment synchronizacji bytby widoczny jako mocny btysk
swiatta pochodzacy ze wszystkich pol Blinkera, co bytoby niekorzystnym
artefaktem, meczacym uzytkownika.

Celem kalibracji dla n-polowego BCI jest znalezienie n (n = liczba pol
/ wyborow w danym BCI) najwyzszych czestosci, ktore daja najwiekszy
kontrast wag LASSO 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 najwyzszych z nie testowanych jeszcze czestosci stymulacji

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
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e wspotezynniki LASSO dla testowanych czestosci sa traktowane jako

funcja dyskryminujaca, na podstawie tego wyznaczona jest krzywa

ROC i pole pod krzywa ROC (AUC)

e na podstawie statystyki AUC czestosci sa odrzucane lub akceptowane
(prog 0,9). Jezeli ktoras z czestosci byta odrzucona, to na jej miejsce
jest wybierana kolejna czesto$é z puli czestosci kandydatow i cykl
jest powtarzany, az zadna z czesto$ci 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 waga w innej

czestoscl.

Kontrast AUC jest mierzony dla warunkdow:

e waga obserwowanej czestos$ci vs waga najmocniejszej nieobserwowanej

— podczas stymulacji

e waga czestosci kiedy jest nieobserwowana vs kiedy jest obserwowana

Po dokonaniu wyboru optymalnych dla uzytkownika czestosci stymulacji
ustawiane sa progi wag LASSO dla kazdej z wybranych czestosci (skupianie
uwagi na stymulacji ta czestoscia vs nie skupianie), posrodku pomiedzy
rozkltadami wag. Ponadto ustalany jest prog réznicy najwiekszej wagi i wagi
drugiej, réwniez w centrum pomiedzy tymi rozkltadami. Dzigki temu, dla
wybrania pola z zadana czestoscia podczas dzialania BCI waga nie tylko
musi wzrosnaé¢ wzgledem tla, ale tez wagi innych poél musza pozostaé bez
wiekszego wzrostu. Taka strategia pozwala na poprawne sklasyfikowanie

stanu, gdy osoba uzywajaca BCI nie chce wybieraé¢ zadnego z pol.
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2.4.4 Komunikacja SSVEP

Ekran Blinkera wys$wietla pole stanu, ktére moze by¢ uzyte do wyswietla-
nia pytan lub tekstu pisanego za posrednictwem BCI. Diody podswietlajace
pola z opcjami mozliwymi do wyboru: literami/stowami migaja z zadany-
mi czestosciami, wybranymi podczas kalibracji. Uzytkownik BCI skupiajac
uwage moze wybiera¢ opcje.

Co 0,5 sekundy, jednosekundowy wycinek sygnatu EEG jest pobiera-
ny z bufora cyklicznego. Do tego odcinka, z kazda z macierzy sygnatow
wzorcowych (konstrukcja jak w , jest dopasowywany model LASSO i
obliczane sg sumy ich wag. Czestos¢ z najwicksza suma wag LASSO, jezeli
przekracza prog absolutny (wzgledem braku stymulacji) oraz prog wzgledny
(wzgledem czestosci z druga najwyzsza suma wag) jest wpisywana do bu-
fora decyzji. Jezeli zadna z czestosci nie przekroczyta progéw, to do bufora
decyzji jest wpisywany znacznik braku decyzji. Jezeli w buforze decyzji dwie
ostatnie decyzje sa takie same, to pole przypisane do czestosci z bufora decy-
zji jest uznane za wybrane i uzytkownikowi prezentowane jest potwierdzenie

graficzne wyboru.
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Rozdzial 3

Przykladowa implementacja BCI
— badanie ,,Analfabetyzmu BCI”

W celu weryfikacji dzialania prezentowanego systemu przed probami wyko-
rzystania BCI do diagnostyki, zbadano mozliwosci osiagniecia podstawowej
komunikacji (przez udzielanie odpowiedzi ,, TAK”/ NIE”) za pomoca BCI
przez zdrowych ochotnikéw. Testowano cztery paradygmaty BCI: wzroko-
we potencjaly wywolane stanu ustalonego (SSVEP) oraz dotykowe, wzroko-
we i stuchowe potencjaty wywolane (P300). Proponowane kryterium oceny
mozliwosci komunikacji oparto na liczbie poprawnych wyboréw uzyskanych
w danym paradygmacie BCI po krotkiej sesji kalibracyjnej, bez wcze$niej-
szego treningu. W tym badaniu uzytkownicy odpowiadali na 20 prostych
pytan typu ,, TAK”/ NIE". 14 lub wiecej poprawnych odpowiedzi odrzucalo
hipoteze zerowa o przypadkowym wyborze przy p = 0.05, co odpowiada
jednostronnemu testowi dwumianowemu z hipoteza zerowa, ze odpowiedzi
sa jednakowo prawdopodobne. Wszyscy z grupy 30 zdrowych ochotnikow,
oraz jeden pacjent neurologiczny, byli w stanie komunikowa¢ sie za pomoca
BCI w co najmniej jednym z czterech paradygmatéw. Niniejszy rozdziat

zawiera opis tego badania, ktorego wyniki opublikowano w [3].
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3.1 Rejestracja EEG

W opisanych w tym rozdziale badaniach wykorzystano prototyp bezprzewo-
dowego wzmacniacza EEG zintegrowanego z zawierajacym elektrody czep-
kiem (headset). Sygnal EEG rejestrowano z czestoscia probkowania 500 Hz.
Umiejscowienie elektrod w zintegrowanym czepku odpowiada podzbiorowi
standardowego uktadu 10-20, z ktérego wybrano nastepujace odprowadze-
nia: C3, Cz, C4, P3, Pz, P4, O1, O2. Elektrody referencyjna i uziemienia
sa odpowiednio na pozycjach PO7 i POS8 (wizualizacje pozycji pokazano
na rysunku . Pozycje elektrod uziemienia oraz referencji mozna zmie-
nia¢ na dowolna inna pozycje na czepku. Wykorzystywany system bazuje
na hybrydowych gabkowo-wodnych elektrodach, co umozliwia szybki mon-
taz urzadzenia na glowie uzytkownika. Ponadto, zaimplementowano pomiar
impedancji elektrod w czasie rzeczywistym, bez przerywania probkowania
sygnatu EEG, co pozwala monitorowac jakosé styku elektrod i skory w trak-

cie badania.

Rysunek 3.1. 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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3.2 Implementacja BCI

W ramach opisanego w rozdziale 2| ogélnego zrebu informatycznego moze-
my efektywnie implementowaé¢ konkretne BCI, w kazdym przypadku biorac
pod uwage specyfike danego paradygmatu, wiedze o neurofizjologicznych
mechanizmach generacji odpowiedzi na bodzce, jej wlasnosci statystyczne
i wynikajace stad wiezy i mozliwosci optymalizacji. W niniejszym rozdziale
grupujemy szczegoly dotyczace implementacji P300-BCI opartych o modal-

nos$¢ wzrokowa, stuchowa i czuciowa.

3.2.1 Bodzce

W przygotowanym systemie zaprojektowano dwa sposoby prezentacji bodz-
coOw: pierwszy zarezerwowany jest dla bodzcow typu nie-cel, drugi dla
bodzcow-celow, ktore maja wywotywac P300.

W przypadku paradygmatu opartego o modalnos¢ wzrokowa, bodzcem
typu nie-cel jest zmiana koloru czcionki stowa ,,TAK” lub ,NIE” z szarego
na czerwony. W przypadku bodzca typu cel jest to pokazanie zdjecia twarzy
Alberta Einsteina na stowie.

Podczas sesji BCI opartego o modalnosé stuchowa, na ekranie prezento-
wane sg statyczne pola ze stowami ,,TAK” oraz ,NIE”, odpowiednio po lewej
oraz prawej stronie ekranu. Osoba uzywajaca BCI jest proszona o skupianie
sie na dzwiekach wysokich badz niskich, ktére prezentowane sa odpowiednio
w lewym badz prawym kanale audio — jako bodzce typu cel, na tle bodzca
o $redniej wysokosci, ktory prezentowany jest centralnie — bodziec typu
nie-cel.

Modalnosé czuciowa, podobnie do stuchowej, uzywa stow ,,TAK”/ NIE”
na ekranie jako podpowiedzi. Do wywotania P300 stosowane sa bodzce w
postaci wibracji podawanych przez mate stymulatory przyklejone plastrem

do nadgarstkow (bodZce typu cel) oraz karku (bodziec czesty, typu nie-cel).
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3.2.2 Bodzce we wzrokowym P300-BCI

Wzrokowy paradygmat P300 sktada sie z aplikacji pelnoekranowej z biatymi
polami, na ktorych jasnoszara czcionks sa napisane stowa ,,TAK” oraz ,,NIE”.

W tym paradygmacie bodZcem nie-celowym jest zmiana koloru czcionki
z jasnoszarego na czerwony. BodZcem celowym jest nalozenie zdjecia twarzy
na stowo. W tym przypadku wykorzystano klasyczne zdjecie twarzy Alber-
ta Einsteina, dostepne w domenie publicznej] Zrzuty ekranu z aplikacji
prezentujacej bodzce sa widoczne na rysunku [3.2]

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

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

Czas prezentacji kazdego z bodzcow wynosit 100 ms.

3.2.3 Bodzce w stuchowym P300-BCI

Prezentacja bodzcow w paradygmacie stuchowym opierata sie na stuchaw-
kach dousznych oraz ekranie komputera, na ktérym sa wyswietlane instruk-
cje oraz podpowiedzi przestrzenne. Na ekranie wyswietlane sa takie same
pola jak dla paradygmatu P300 wzrokowego, ale nie sa prezentowane na
nich bodzce wizualne. Pola stuza tylko jako podpowiedz, ze dzwieki po le-
wej stronie oznaczaja ,,TAK”, a po prawej ,NIE”.

BodZce stuchowe prezentowano za pomoca stuchawek Bose Soundtrue na
poziomie gtosnosci komfortowym dla uzytkownika, nasladujac realistyczne
uzycie systemu BCI w domu.

Interwal miedzy bodZcami losowano w przedziale 400-700 ms, dtugosé

bodzca dzwiekowego 200 ms, naturalne echo/pogtos wybrzmiewato w czasie

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


http://loc.gov/pictures/resource/cph.3b46036/
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Rysunek 3.2. Ekrany paradygmatu wzrokowego P300. Gora — Zaden z elementow
nie ma aktywnego bodZca, Srodek — oba stowa majg aktywny bodziec nie-celowy,
dot — ,NIE” jest podswietlone bodzcem celowym, ,TAK” bodZcem nie-celowym.
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interwatu miedzy bodZcami.
Dzwieki uzyte jako bodzce zostaly wstepnie wybrane w matym badaniu
wewnetrznym jako najbardziej znosne do dhugotrwatego stosowania. Dzwie-

ki sktadaty sie z 3 tonéw akordu C-dur:

e C4 (po lewej) — syntezowane elektryczne pianino. Celowy rzadki bo-

dziec przypisany do stowa ,,TAK”.

e E4 (centralnie) — pianino. Czesty bodziec, typu nie-cel. Stworzono 10
praktycznie identycznych wariantéw, identycznej dtugosci i gtosnosci,

dla unikniecia efektu przyzwyczajenia, aby brzmiaty naturalniej.

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

Amplituda wszystkich dzwiekéw zostala znormalizowana w celu zapewnie-

nia réwnosci odbieranych poziomoéw glosnosci.

3.2.4 Bodzce w czuciowym P300-BCI

Bodzce czuciowe dostarczane byty za pomoca trzech silnikoéw wibracyjnych
Precision Microdrives [, sterowanych za pomoca specjalnie zbudowanej, gal-
wanicznie izolowanej od komputera ptytki, 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 sty-
mulacji typu nie-cel. Stymulator lewej reki stuzyt do dostarczania bodzca
celowego zwiazanego ze stowem ,, TAK”, prawej reki — ze stowem ,NIE”.
Dhugosé stymulacji wynosita 200ms z interwatem miedzy stymulacjami lo-

sowanym z zakresu 300-450ms.

*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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3.2.5 Bodzce w SSVEP

Do generacji bodzcow uzyto Blinkera z nastepujaca konfiguracja: czarne tto,
poziome biale pole z instrukcjami/pytaniami u gory, oraz dwa duze biale
pola z szarym tekstem ,,TAK” oraz ,NIE”. Pod$wietlenie bialych pol migato z
czestosciami wybranymi podczas kalibracji. Intensywnosé §wiatta zmieniata

sie skokowo (przebieg intensywnosci opisany funkcja prostokatna).

3.2.6 Sesja komunikacji

Sesja komunikacyjna rozpoczyna sie od instrukcji tekstowych i dzwiekowych

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

Stuchowe P300: Wystuchaj pytania i skup si¢ 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 dziatanie BCI ma mozli-
wos¢ upewnié sie, ze osoba uzywajaca BCI zrozumiala pytanie, i ze para-
metry sygnatu sa dobre. Po tym (i po ew. poprawkach, jezeli sa potrzebne)
osoba nadzorujaca witacza cykl stymulacji.

W celu zbadania jakosci dziatania systemu, skonfigurowano go do odpo-
wiadania na 20 bardzo prostych pytan. Kazde pytanie bylo prezentowane
jako czarny tekst na biatym tle na géornym polu, rownoczesnie z czytajacym
je glosem lektora. Pytania zostaly utozone tak, aby odpowiedZ na nie byta

znana kazdej osobie w populacji.
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Po sekundzie od zadania pytania prezentowane sa bodzce, a zadaniem
uzytkownika jest udzielenie odpowiedzi za pomoca wskazanego powyzej sku-
pienia na wybranej opcji. Stymulacja trwa az klasyfikator podejmie decyzje,
jaka odpowiedz chcial wybra¢ uzytkownik.

Po wybraniu odpowiedzi, stymulacja jest zatrzymywana i wybrane pole
jest pod$wietlone — na zielono, gdy zostata wybrana poprawna odpowiedz
oraz na czerwono, gdy zostata wybrana odpowiedZ nieprawidtowa.

Pomiedzy pytaniami na ekranie przez kilka sekund nic nie jest wyswie-
tlane, aby osoba uzywajaca BCI mogta odpoczaé¢. Osoba nadzorujaca kon-
tynuuje sesje komunikacji gdy zauwaza, ze osoba uzywajaca systemu jest
gotowa.

Podczas catej procedury prowadzacy badanie moze monitorowaé¢ jakosé
sygnatu, potencjaly wywotane w odpowiedzi ma stymulacje zwigzana z po-
szczegblnymi polami, stopient pewnosci klasyfikatora co do podjetej decyzji,
liczbe poprawnie udzielonych odpowiedzi, szybkos$¢ przekazywania informa-
¢ji, warto$é¢ p testu dwumianowego przy hipotezie zerowej, ze odpowiedzi

pochodzg z rzutu moneta, oraz $redni czas odpowiedzi.

3.3 Wynik badania

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

trywialne pytania za posrednictwem BCI wyniosta:
Wzrokowe P300 : 89 + 11%

Stuchowe P300 : 80 + 28%
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Czuciowe P300 : 76 +21%
SSVEP : 95+ 6%

Wymniki te dowodza wysokiej niezawodnosci i skutecznosci dziatania zapro-
ponowanego zrebu BCI oraz implementacji konkretnych BCI opartych na

danym zrebie.
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Rozdzial 4

BCI w diagnozie zaburzen

Swiadomosci

4.1 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) [33] B4]. 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 [35].
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4.2 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 [36]. 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 byto stwo-
rzenie pomocy diagnostycznych do oceny przebywajacych w Klinice pedia-
trycznych pacjentow. Opiekun prawny kazdego pacjenta wyrazit dobrowolna

zgode na jego udzial w projekcie.

4.3 Behawioralna ocena poziomu $wiadomosci
pacjenta

Kliniczna ocena poziomu $wiadomosci dokonywana jest, przez lekarza badz
psychologa, za pomoca skal behawioralnych. Wér6d nich mozna wymienic¢:
skale Glasgow (Glasgow Coma Scale, GCS [37]) i Coma Recovery Scale—
Revised (CRS-R, [38]). Ta druga jest narzedziem najbardziej polecanym do
oceny poziomu §wiadomosci u pacjentéw ciepiacych na DoC ze wzgledu na

duzo wieksza niz w przypadku pozostatych skal czultosé i lepszg trafnosé w

*http://wuw.klinikabudzik.pl


http://www.klinikabudzik.pl
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ocenie poziomu zachowanej $wiadomosci [39]. Jest ona ztozona z 6 podskal,
ktore pozwalaja na szacowanie zachowanych funkeji stuchowych, wzroko-
wych, ruchowych, motorycznych jamy ustnej, komunikacji i poziomu pobu-
dzenia. 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 jednak za so-
ba duze ryzyko btedu. Wynika to z licznych deficytéow obserwowanych u
pacjentow, m.in. takich jak: zaburzenia sensoryczne (uszkodzenia stuchu,
wzroku), zaburzenia rozumienia mowy (afazje), fluktuacje poziomu pobu-
dzenia oraz uwagi czy tez znaczny paraliz i spastycznosé, uniemozliwiajace
wykonanie polecen wydawanych przez klinicyste. Badania donosza, ze btad
ten moze wynosi¢ nawet 40% [40]. Sposobem, aby ten btad minimalizowa,
jest wielokrotne przeprowadzanie badania za pomoca CRS-R oraz wyko-
rzystanie informacji na temat aktywnosci mézgu pacjenta, uzyskanych za
pomoca metod neuroobrazowania, jako wspomagajacych w ostatecznej dia-
gnozie [40].

Ze wzgledu na fakt, ze o odzyskaniu pelnej §wiadomosci $wiadczy umie-
jetno$¢ komunikacji, przydatna wydaje sie tutaj technologia interfejsow
mozg-komputer, pozwalajaca na komunikacje z pominieciem kanatéw do-
tknietych paralizem. Metodologia bazujaca na tej technologii wydaje sie

by¢ przydatna réwniez do oceny poziomu $wiadomosci u pacjentow MCS.

4.4 BCI jako narzedzie w ocenie §wiadomosci

Opisany w rozdziale 2| 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 z kolei uzytkownik proszony jest o wybor kon-

kretnych opcji — w sytuacji, kiedy intencja jest znana, mozna stosunkowo



54 BCI w diagnozie zaburzen $§wiadomosci

tatwo optymalizowaé sposob jej detekcji na podstawie zapisu EEG, dzieki
okresleniu wtasnosci statystycznych potencjatu i jego wystapienia w sygnale
z poszczegdlnych odprowadzen EEG.

Sesja kalibracyjna oparta jest o dodatkowy kanal informacyjny, ktory
przekazuje uzytkownikowi, jakiego wyboru powinien dokonaé¢ w danym kro-
ku za pomoca koncentracji uwagi. Informacja zwrotna zawarta jest w sy-
gnale EEG: oczekujemy, ze odpowiedZ na bodzce, na ktoérych uzytkownik
mial koncentrowaé¢ uwage, bedzie istotnie ré6zna od odpowiedzi na bodzce,
ktore uzytkownik miat ignorowaé. Dla konstrukcji efektywnego interfejsu ko-
nieczne jest stworzenie funkcji dyskryminacyjnej, ktora bedzie klasyfikowac
pojedyncze 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 moézgu 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-

rzeri/modulowanie swojej uwagi,

e pacjent moze skupia¢ uwage wystarczajaco dtugo podczas wykonywa-

nia polecen.

4.5 Dane eksperymentalne

Potencjaty wywotane w opisanych w rozdziale paradygmatach i modal-

nosciach zarejestrowano dla:
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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, szczegolty w tabeli (kazdy pacjent z tej grupy
przechodzit behawioralne badanie poziomu $§wiadomosci za pomoca
Coma Recovery Scale—Revised [38]; najwyzszy 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-
domo$é¢. Dla kazdego z pacjentéw zamierzano przeprowadzi¢ cztery peine
oceny, powtarzajac cala procedure co 4 miesigce. Potraktowano kazda z
tych ocen jako oddzielny przypadek. Dlatego tez tabele i1 [4.3] jak row-
niez ryciny 1[4.6] odnosza sie do ,ocen”, a nie do ,0s6b badanych”. Dla
grup kontrolnych te terminy oznaczatyby to samo, poniewaz kazdy ochotnik
z grupy kontrolnej miat tylko jedna ocene i nie zakladano zmiany poziomu
swiadomosci. Dla pacjentéw, liczba ocen w tabelach i przewyzsza
liczbe uczestnikow z tabeli [4.1]

4.6 Procedury

W diagnozie pacjentéw z DoC mozna wyrdzni¢ dwa kluczowe procesy, wska-
zujace na zachowany poziom $wiadomosci. Pierwszy z nich — mozliwosé
nawigzania komunikacji z pacjentem — swiadczy o zachowanej pelniej $wia-
domosci. Drugi — kierowanie uwagi na poszczegolne obiekty — wskazuje,

ze pacjent jest przynajmniej w minimalnym stanie swiadomosci. Poziom
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Tabela 4.1. Pacjenci z zaburzeniami swiadomosci. Etiologia (Etiol.): A —
anoksja, TBI — traumatyczne uszkodzenie mézgu, CVA — wypadek
naczyniowo-mdozgowy, TFI — czas od urazu do pierwszej oceny (miesigce),
Behav. diag. — diagnozy behawioralne na podstawie CRS-R w kolejnych

ocenach, oddzielone przecinkami, M proc. — liczba procedur w tych ocenach.

ID Wiek Pte¢ Etiol. TFI Behav. diag. 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 MCS | 3

) 6 M A 4 UWS, UWS 2,3

6 16 F TBI 2 Mos—, Mos—, Mos— 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 eMCS, eMCS 4.4
14 18 M TBI 5) eMCS 2

funkcjonowania oby tych mechanizméw mozemy oszacowaé za pomoca 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 pacjentéw maja przynajmniej minimalng
Swiadomosci i zachowane mechanizmy uwagowe. W tym celu wykorzystano
uproszczong procedure sesji kalibracyjnej. W ramach badania wykorzysta-
no cztery procedury bazujace na wspolnym schemacie typu odd-ball. Kaz-
da z nich ztozona byta z 4 blokéw, w ramach ktorego wykorzystywane byty
dwa typy bodzcow, pojawiajace sie z roznym prawdopodobienstwem: rzadki
(bodziec-cel, 20% wystapien), oraz czesty (bodziec nie-cel, 80% wystapieri).

Podczas instrukeji rozpoczynajacej blok, pacjent byt proszony o zliczanie
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rzadkiego bodzca. Kazdy blok sktadal sie z 20 bodzcow celow i 80 bodzcow
nie-cel, wyswietlanych w losowej kolejnosci. W celu wykluczenia sytuacji, w
ktorej obserwowana odpowiedz bytaby zwigzana z poszczegbélnym bodzcem,
a nie ze skupianiem uwagi, bodziec cel w pierwszych dwoch blokach stawat
sie bodzcem nie-cel w bloku trzecim i czwartym. Po kazdym bloku byta ro-
biona przerwa, aby pacjent odpoczal. R6zne procedury byly wykonywane
w roéznych dniach, ale wszystkie 4 bloki z kazdej procedury byty wyko-
nywane zawsze tego samego dnia, aby umozliwi¢ taczenie danych. W ra-
mach poszczegdlnych procedur wykorzystano bodzce réznych modalnodci.
W przypadku procedur stuchowej i wzrokowej wykorzystano spersonalizo-
wane bodzce inne dla kazdego dziecka, w pozostatych dwoch bodzce byty

takie same dla wszystkich:

procedura wzrokowa — dwa rozne 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 oséb

badz nazwy rzeczy ze zdje¢ z procedury wzrokowej),

e procedura stuchowa-tony — dwa dzwieki pianina o réznej wysokosci.

Szczegblny nacisk ktadziono na personalizacje bodzcow, ktore byty do-
starczane pacjentom (personalizacja nie wystepowata w grupach kontro-
Inych dzieci i dorostych). Rodzice, ktorzy przebywaja z dzieémi w Klinice
Budzik, zostali poproszeni o dostarczenie zdje¢ osoéb oraz rzeczy, ktore przed
utrata kontaktu byly wazne dla pacjenta. Dla kazdego pacjenta wybrano
dwa zdjecia i dwa stowa. Do zadan wzrokowych wykorzystano zdjecia (o w
przyblizeniu znormalizowanej jasnosci). Dwa wazne imiona zostaly nagrane

przez matke pacjenta i uzyte w procedurze stuchowej z uzyciem stow.
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Czasy prezentacji bodzcow wynosity odpowiednio: 500 ms dla obrazkow,
450-800 ms dla stow, 200 ms dla tonéw i 300 ms dla wibracji. Odstepy
miedzy bodzcami byty losowane pomiedzy 1000 a 1500 ms.

Ze wzgledu na fakt, ze badanie prowadzone bylo z udzialem pacjen-
tow w klinice, w niektorych przypadkach nie byto mozliwe uzyskanie zapisu
petnego zestawu danych — na przyktad, gdy pacjent nie wspotpracowal,
a powtorzenie eksperymentu nie bylo mozliwe ze wzgledu na ograniczenia
czasowe. Z tego powodu niektére bloki sa pominiete w analizie — albo z
wyzej wymienionych powodoéw, albo w przypadkach, gdy procedura usuwa-
nia artefaktow (sekcja pozostawila mniej niz 20 odcinkéw typu cel
sygnatu EEG nie zakloconych artefaktami.

4.6.1 Protokét badania pacjenta

Wszystkie opisane powyzej procedury razem stanowia jedng kompletna oce-
ne elektrofizjologiczng. Procedury te byly identyczne dla pacjentéow i grup
kontrolnych, za wyjatkiem tego, ze dla grup kontrolnych nie przygotowywa-
liSmy bodzcow spersonalizowanych. W przypadku pacjentow, kazdej ocenie
elektrofizjologicznej towarzyszyla ocena behawioralna na podstawie CRS-R,

powtarzana pieciokrotnie. Jedna pelna ocena pacjenta sktadata sie z:

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

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 wynikéw CRS-R. Analogicznie, jako ostatecznej

diagnozy elektrofizjologicznej w danej ocenie uzyto najlepszego wyniku z
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czterech powyzszych procedur (stuchowej-tony, stuchowej-stowa, czuciowe;j

oraz wzrokowej)

4.6.2 Zestaw eksperymentalny

W celu przeprowadzenia badann w wygodny dla pacjentow sposob, zostal za-
projektowany i zbudowany ruchomy stojak, pozwalajacy prezentowaé¢ bodz-
ce dla pacjentow w 16zku lub na wozku inwalidzkim, przy jednoczesnym na-
grywaniu sygnatu EEG. Wizualizacja oraz zdjecia stojaka sg przedstawione
na rysunku [4.1]

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 dostarczane byty przez stuchawki douszne (Bose So-
undtrue). Uzyto takich samych stymulatoréw czuciowych jak opisane w roz-
dziale , ktore generowaly krotkie (300 ms) wibracje podawane na dlon
1 szyje.

Ze wzgledu na trudnodci organizacyjne i szereg innych probleméw, zwia-
zanych z badaniem EEG u dzieci z zaburzeniami §wiadomosci, zdecydowano
na uzycie sprzetu maksymalizujacego jakos sygnalu EEG, kosztem dtuzsze-
go przygotowania do badan. EEG i EOG rejestrowano przy uzyciu wzmac-
niacza Porti7 firmy TMST|z czestoscia probkowania 1024 Hz. EEG rejestro-
wano z 19 odprowadzen uktadu 10-20 z dodatkowymi kanatami Fpz, Oz, Al
i A2 dla odniesienia oraz uziemieniem na FCz, uzywajac czepkéw z elek-
trodami Ag/AgCl/zel. Oprogramowanie do rejestracji EEG, wyswietlania i
synchronizacji bodzcéw oparto na opisanym w rozdziale 2 zrebie BCI firmy

BrainTech. Wys$wietlanie bodzcéw i programowanie procedur opierato sie

*http://tmsi.com
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Rysunek 4.1. Ruchomy stojak do badan FEG w klinice ,,Budzik”, wizualizacja
projektu oraz zdjecia.
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na zmodyfikowanym zrebie PsychoPy[f] dostosowanym przez BrainTech do
synchronizacji z eksperymentami EEG. Do synchronizacji bodzcow stucho-
wych i czuciowych uzyto bezposredniego podigczenia sygnatéow sterownika
audio i sygnatu sterujacego silnikami wibracyjnymi do kanatu pomocnicze-
go wzmacniacza EEG. W przypadku bodzcow wzrokowych, synchronizacja
opierala sie na wewnetrznych zegarach wzmacniacza i komputera, co wyma-
gato niewielkiej korekty znacznikéw w trybie offline ze wzgledu na liniowy

dryft zegara wzmacniacza okoto 3 ms na minute.

4.7 Analiza i klasyfikacja

4.7.1 Artefakty

Artefakty stanowia jeden z gléwnych probleméw zwigzanych z pomiarami
sygnatu EEG, nawet w warunkach laboratoryjnych. Na przyktad, w badaniu
oceny funkcji poznawczych opartym na potencjale P300, dane dwoch zdro-
wych 0sob z 16 (12,5%) zostaly ,wykluczone z analiz z powodu nadmiernych
artefaktow ruchowych” [41]. Hospitalizowane dzieci z zaburzeniami $wiado-
mosci 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 fragmenty sygnalu
zanieczyszczone innymi artefaktami. Algorytm oznaczajacy artefakty cze-

$ciowo oparto na wezesniejszym podejsciu zaproponowanym w [42].

Usuwanie kanalow EEG

W pierwszym etapie na podstawie oceny wzrokowej usuwano kanaly, kto-
rych sygnal zawieral zbyt duza ilo§¢ szumu (co bylo zwykle skutkiem po-

gorszenia kontaktu jednej z elektrod). Ten krok byt konieczny, poniewaz

*http://psychopy.org
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wykrywanie artefaktow opiera sie gtdéwnie na statystycznych wlasciwosciach

sygnatu, a nie na progach bezwzglednych.

Korekcja artefaktéw ocznych

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

Filtry zostaly zaprojektowane z uzyciem funkcji iirdesign z biblioteki

SciPy jezyka programowania Python [23)]:

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

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, thu-
mienie w pasmie zaporowym 25 dB; filtr ma biegun, dazacy do nie-

skoniczonego ttumienia w 50 Hz.

Po filtracji sygnaly poddano dekompozycji z wykorzystaniem procedu-
ry ICA z algorytmem Extended-Infomax, zaimplementowanym w pakiecie

oprogramowania MNE [43]. W implementacji tej zastosowano analize skta-
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dowych gltéwnych (ang. Principal Component Analysis, PCA) w celu zmniej-
szenia liczby wymiaréw macierzy danych i poprawy jakosci dekompozycji
ICA — ostatnia sktadowa PCA, odpowiadajgca 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 komponentéow branych pod uwage

przy usuwaniu.

Detekcja artefaktow

Po usunieciu artefaktu EOG, rozpatrywano inne rodzaje artefaktéow do

oznaczenia. Skupiano sie na cztery rodzajach artefaktow:

e outliers: kazda probka mogta by¢ potencjalnie uznana za wartosé od-

stajaca,

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

malng zmiane potencjatu w oknach dtugosci 500 ms,

e nagte zbocza: maksymalna zmiana potencjalu w oknach 70,3 ms (72

probki),

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, odpowiadajgca mu probka lub okno byty oznaczane jako artefakt.
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Dla kazdego typu artefaktow prog byt przyjmowany jako najnizsza z trzech

wartosci:
1. préog wybrany apriori a,

2. prog wybrany na podstawie mediany rozktadu parametru w sygnale

b-mos,
3. prog wybrany na podstawie odchylen standardowych mqgs + ¢ - o,

gdzie, dla kazdego kanalu, mg 5 oznacza mediane, a o 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

pomiaréw. Wybrane wartosci przedstawione sa w tabeli [4.2]

Tabela 4.2. Parametry okreslajgce progi wykrywania artefaktow

typ artefaktu a b
outlier 200 V13
niska czestosc. 250 pV 4
nagte zbocze 150 uV 6
miesniowy — d

ENTEN B NEEN BN

Kroki zwiazane z korekcja i odrzucaniem artefaktow sa zilustrowane na
rysunku [4.2] pokazujacym w panelu (a) 8 sekund surowego EEG, przefiltro-
wanego za pomocy filtru pasmowo-przepustowego Butterwortha (1-30 Hz)
z dodatkowym filtrem usuwajacym 50 Hz (Sekcja . W panelu (b) po-
kazano ten sam fragment po usunieciu mrugnie¢ za pomoca ICA (Sekcja
[1.7.1)), zas w panelu (c) — przykladowe znaczniki oznaczajace wykryte ar-
tefakty.

Ostateczne usuwanie kanalow

W ostatnim etapie procedury, po detekeji artefaktow opisanych w poprzed-

nim punkcie z dalszej analizy usuwano kanaly, dla ktorych tgczny czas
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Rysunek 4.2. Przyktadowy przebieg korekcji i usuwania artefaktow. a) 8 sekund
surowych (przefiltrowanych) danych, b) ten sam fragment sygnatu po usunieciu
artefaktow ocznych metodg ICA (sekcja , ¢) kolejne 20 sekund EEG z

oznaczonymi fragmentami zanieczyszczonymi artefaktams.

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 kanatow byty odrzucane
z dalszej analizy.

Tak przygotowane dane stanowily wejécie dla procedury klasyfikacji. W
niektoérych przypadkach liczba pozostatych odcinkéw wolnych od artefaktow
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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 licz-
ba przyktadow docelowych, dla ktorych klasyfikator (rozdziat bedzie
dziatat odpowiednio. Procedury, w ktorych zostato mniej niz 20 odcinkéw
typu cel wolnych od artefaktéw, zostaly odrzucone z dalszej analizy.
Wyniki powyzszych procedur stanowily dane wejsciowe do klasyfikacji

opisanej w dalszej czesci rozdziathu.

4.7.2 Klasyfikacja

Kolejne kroki przygotowania sygnatu do klasyfikacji obejmowaty:

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

do 1000 ms po poczatku prezentacji bodzca

2. korekta do linii bazowej odcinkéw sygnatu, do $redniej wartosci sy-

gnatu 100 ms przed prezentacja bodzca

3. rownowazenie liczby odcinkow sygnatu, tak, aby liczba odcinkéw typu
cel wykorzystywanych w dalszej klasyfikacji byta rowna liczbie odcin-
kow typu nie-cel. W paradygmacie testowym odcinki sygnatu typu cel
i nie-cel byly przeplatane (1 cel pomiedzy 4 nie-cel). Podczas rowno-
wazenia zliczen starano sie zachowa¢ odcinki dwoch kategorii bodzcow
wystepujace blisko siebie w czasie, na przyktad: po odrzuceniu artefak-
tu, N proéb celu i M nie-celu zostato zachowanych do dalszej analizy.

W zwiazku z tym, podczas réwnowazenia wybierano kazdy % nie-cel.

Ostatni krok zostal wymuszony przez wlasciwosci klasyfikatora LDA,
ktory dla uzyskania najlepszych wynikéw wymaga zréwnowazenia liczby
przyktadow w obu grupach. Pomimo faktu, ze dla efektu odd-ball uzyli-

Smy czterokrotnie wiecej odcinkéw typu nie-cel niz cel, w dalszej analizie
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uzylismy tylko tyle odcinkéw typu nie-cel, ile zostato odcinkéw typu cel po
odrzuceniu artefaktow. Ogoélnie, dane uzyte do treningu i walidacji klasyfi-

katorow musiaty spetniaé¢ nastepujace kryteria:
e co najmniej 20 odcinkéw typu cel i 20 odcinkéw typu nie-cel,

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

odrzucone w wyniku usuwania artefaktow.

Jesli te kryteria nie byly spetnione, zestaw danych z tej procedury byt
odrzucany z dalszej analizy.

Cechy uzyte do klasyfikacji zostaly wyodrebnione w sposéb opisany w
rozdziale 2.3.3

4.7.3 Walidacja krzyzowa

Dla kazdego zestawu danych przeprowadzono walidacje krzyzowa typu leave-
one-out, analogicznie do procedury kalibracji opisanej w rozdziale 2.3.6]
Na rysunkach i przedstawiono przykladowe wyniki klasyfikacji
dla losowo wybranych zestawow danych z grupy kontrolnej dorostych (ry-
sunek i pacjenta z UWS (rysunek , uzyskane przy uzyciu walidacji

krzyzowej typu leave-one-out.

4.7.4 Istotnosé pola powierzchni pod krzywa ROC

Analogicznie jak w rozdziale [2.3.7] obliczono AUC oraz krytyczne wartosci
AUC dla danych z procedur — potraktowano je jako kalibracje BCI. AUC
z zestawow danych pacjentéw i grupy kontrolnej, a takze wyznaczone kry-
tyczne wartosci AUC, sa przedstawione na rysunku [4.5] Krytyczne wartosci
AUC, odpowiadajace p = 0,05, sa zaznaczone szarg linia. Jednak ostatecz-
ny wynik AUC dla kazdego pacjenta jest brany jako maksymalna wartosé

trzech AUC odpowiadajacych réznym modalnosciom. Aby skompensowaé
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Rysunek 4.8. Decyzje klasyfikatora dla odpowiedzi badanego z grupy kontrolnej.
0s$ pionowa — liczba przypadkow, w ktérych klasyfikator zwrdcit
prawdopodobienstwo, ze dany wycinek jest typu cel w zakresie zaznaczonym na
0si poziomej. Zrodto rysunku Dovgialo et al. []).
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Rysunek 4.4. Decyzje klasyfikatora dla odpowiedzi pacjenta z UWS, osie jak na
Rysunku . Zrédto rysunku Dovgialo et al. [)].



4.7 Analiza i klasyfikacja 69

wielokrotne poréwnania, uzywamy krytycznego U dla réwnowaznego pozio-

mu istotnosci ag = 0,01695 obliczonego jako:

az=1—+v1-aq, (4.1)

gdzie a = 0, 05 jest poziomem istotnosci wybranym dla hipotezy zerowej. Te
wartosci krytyczne sa uzywane na rysunku [4.6] gdzie tylko najlepszy wynik
jest pokazany dla kazdego pacjenta.

4.7.5 Symulacja Monte Carlo pacjenta nieresponsyw-

nego

W celu sprawdzenia i usuniecia mozliwej stronniczosci catej procedury —
od parametryzacji do klasyfikacji — przeprowadzono dodatkowa walidacje
calego potoku przetwarzania danych przy uzyciu danych zastepczych. Wie-
lowymiarowy model AR 21-ego rzedu zostal dopasowany do danych jed-
nego z badanych za pomoca algorytmu Yule’a-Walkera, z wykorzystaniem
biblioteki Connectivipy} Wspotczynniki modelu zostaly uzyte do wygene-
rowania analogu sygnalu EEG o tych samych wlasciwosciach widmowych
co spoczynkowy sygnat EEG z pacjentéw. Nastepnie wygenerowano losowe
momenty zdarzen ,bodzcow”— 200 celowych i 800 niecelowych. Byly one
losowane z generatora liczb pseudolosowych. W taki spos6b wygenerowano
1000 zapiséw ,wirtualnych niereagujacych pacjentow”.

Uzywajac tych danych zastepczych przeprowadzono walidacje krzyzo-
wa typu leave-one-out calej procedury, opisanej w sekcjach [4.7.2H4.7.3], dla
kazdego z 1000 ,pacjentéw zastepczych”. W przeciwieristwie do danych rze-
czywistych pacjentow, istniata mozliwo$é wygenerowania dowolnej liczby
sztucznych fragmentow sygnatu EEG typu cel i nie-cel, wiec walidacja krzy-

zowa zostata przeprowadzona dla liczby odcinkéw typu cel i nie-cel od 10 do

*https://github.com/dokato/connectivipy
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100 poprzez analize 10, 11 ... 100 pierwszych celow i nie-celéw. Procedura ta
pozwala na modelowanie rozktadu AUC dla danej liczby odcinkéw typu cel i
nie-cel dla 1000 ,kompletnie niereagujacych, wirtualnych pacjentow”. W ta-
ki sposob otrzymano komplet rozktadéw dla wirtualnych badan pacjentow
nieresponsywnych, gdzie 10, 11 ...100 fragmentow typu cel ,przetrwato”
procedure usuwania artefaktow (ktorych oczywiscie w sygnatach generowa-
nych modelem AR nie ma). 95 percentyl kazdego takiego rozktadu przyjeto
jako krytyczny poziom AUC dla hipotezy zerowej o braku istotnej odpowie-
dzi na cele w pojedynczej procedurze wykorzystujacej jedna z modalnosci
opisanych w rozdziale [4.6] Zostal on uzyty do wyznaczenia granicy istotno-
$ci na rysunku [L.5] przedstawiajacym wyniki dla wszystkich badanych we
wszystkich dostepnych procedurach.

Jak omowiono w sekcji [4.6.1] ostateczna diagnoza z danej oceny byla
oparta na paradygmacie dajacym najlepszy wynik. W teorii odpowiadato-
by to wybraniu najlepszego AUC z czterech dostepnych procedur z Sekcji
[4.6] Jednak mozliwos¢ wykonania wszystkich paradygmatow dla kazdego
pacjenta byta raczej wyjatkiem niz reguta. Na podstawie danych z tabe-
li mozemy przyjaé srednig liczbe trzech paradygmatow dla kazdej oceny.
Tylko najlepszy z nich jest przyjmowany jako ostateczna diagnoza elektro-

fizjologiczna.

Aby kompensowaé¢ mozliwg dodatkowa tendencyjno$é¢ wynikajaca z wy-
boru najlepszego z trzech wynikow, zastosowano dodatkowy krok. Z wyliczo-
nego wezesniej rozktadu tysigca AUC aproksymowano ich rozktad poprzez
liniowa, interpolacje empirycznej funkcji rozktadu kumulatywnego (CDF).
Z tego rozkladu losowano milion zestawow (trojek) trzech wartosci AUC.
Biorac najwyzsza wartos¢ z kazdej trojki otrzymano milion przyktadowych
wynikéw badan najlepszego paradygmatu z kazdej serii ocen. Dziewieé¢dzie-
siaty piaty percentyl (p < 0,05) tego rozkladu wykorzystano do wyznacze-

nia granicy istotnosci na rycinie [4.6, prezentujacej tylko najlepsze wyniki
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dla kazdej oceny pacjenta.

Istnieje rozbieznosé pomiedzy symulowanym i teoretycznym krytycznym
AUC (niebieskie i szare linie na rysunkach i , co wynika z faktu,
ze konstruowano nowy klasyfikator dla kazdego wirtualnego pacjenta, pod-
czas gdy w schemacie klasyfikacji leave-one-out dla kazdego klasyfikowanego
odcinka konstruowano inny klasyfikator, uzywajac wszystkich przyktadow
oprocz tego, ktory jest klasyfikowany. Kiedy wykorzystano ten sam klasyfi-
kator (wytrenowany jeden raz) do oceny wszystkich odcinkow wszystkich da-
nych pacjentow zastepczych, symulowane i teoretyczne krytyczne poziomy
AUC zgadzaly si¢ w pelni z warto$ciami teoretycznymi, ale nie odzwiercie-
dla to doktadnie procedury zastosowanej do rzeczywistych zbioréw danych,
gdzie klasyfikator jest ponownie uczony dla kazdej ocenianego przyktadu.

Test Manna-Whitneya U zaklada, ze probki sa w pelni niezalezne —
zatozenie to moze nie by¢ doktadnie spetnione w przypadku prawdopodo-
bienistw przypisywanych kazdemu odcinkowi przez klasyfikator, trenowany
w kazdym przypadku na nieco innym zbiorze wszystkich pozostatych od-
cinkéw. Innymi stowy, wyzsza estymata krytycznej wartosci AUC jest spo-
wodowana wariancjg rozktadu AUC, przekraczajaca teoretyczng wartos$é ze
statystyki Manna-Whitneya U. Wyzsza wariancja spowodowana jest zmien-
noécia klasyfikatorow. Poniewaz kazdy typ klasyfikatora moze charakteryzo-
waé si¢ inna wewnetrzna zmiennoécia, krytyczna wartos¢ AUC wyznaczono
w kazdym przypadku. Wartosci oparte na statystyce U Manna-Whitneya

moga by¢ traktowane jedynie jako najnizsze mozliwe oszacowanie.

4.8 Wryniki

Rysunki [4.5] [4.6] oraz tabela [.3] przedstawiaja podsumowanie wynikéw pro-
ponowanych diagnoz dla oséb z grup kontrolnych oraz pacjentéow pediatrycz-

nych w odniesieniu do diagnozy behawioralnej opartej na CRS-R. Hipoteza
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o $wiadomym wykonywaniu polecen odzwierciedlona w rejestrowanych po-
tencjalach byla testowana na poziomie istotnosci 5%.

Pelma informacja o wyniku uzyskanym dla kazdego zestawu danych,
zmierzonych dla kazdego pacjenta, przedstawiona jest na rysunku [4.5] Jak
wspomniano w rozdziale [1.7.4] istotnos¢ statystyczna uzyskanej wartosci
AUC zalezy roéwniez od liczby odcinkéw cel i nie-cel, dostepnych w danym
nagraniu. Liczby odcinkéw sygnatu typu cel oraz nie-cel byly sobie réowne,
ale inne w kazdym przypadku — po odrzuceniu artefaktow, zréwnowazeniu
i progowaniu (opisane w rozdziale [£.7.1)).

Na rysunkach [4.5]i [4.6| przedstawiono wyniki na plaszczyznie AUC vs. N.
Szare i niebieskie linie, opisane w rozdziatach [£.7.4] i [1.7.5 wskazuja kry-
tyczne wartosci AUC przy o = 5%, obliczone teoretycznie oraz z symulacji.

Kazdy znak na rysunku [£.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 r6zne kolory odzwierciedlaja ich rozpoznanie kliniczne
(UWS, MCS-, MCS+, eMCS) na podstawie CRS-R.

Rysunek przedstawia dane wybrane z rysunku [4.5 w celu podkre-
slenia wynikéw o potencjalnie klinicznej wartosci, czyli pokazania tylko wy-
nikéw dla najlepszego paradygmatu dla jednej sesji badan osoby badanej.

Tabela [£.3] podsumowuje informacje z rysunku [4.6] przedstawiajac zli-
czenia koncowych ocen w kazdej grupie, ktore znajduja sie powyzej lub po-
nizej niebieskiej linii podziatu. Wynik powyzej linii wskazuje brak wsparcia
hipotezy o tym, ze osoba badana nie wykonuje polecen na poziomie o = 5%.

Ostatecznie, tabela [4.4] ujawnia modalnosci dajace najlepsze wyniki,
podsumowujac, ile razy wynik z danej modalnosci byt wybierany z rysunku
4.5 do rysunku [4.6] 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-
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Tabela 4.3. Liczba ocen wykazujgcych istotne podgzanie za poleceniami w
ktorejkolwiek z badanych modalno$ci. Niektorzy badani, ktérzy 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 dorosli 10 0

kontrola dzieci 8 2
eMCS 2 4

MCS+ 1 2
MCS— 3 6

UWS 2 5

Tabela 4.4. Liczba paradygmatow osiggajgcych 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

tow z nizszymi wynikami w CRS-R najlepsze wyniki uzyskano z procedur

niewizualnych (gléwnie stuchowych).

4.9 Dyskusja

W niniejszym rozdziale przedstawiono zastosowanie autorskiego zrebu BCI
do diagnozy pacjentéow z zaburzeniami §wiadomosci, w celu poprawienia oce-
ny stanu pacjenta na podstawie skali behawioralnej. Wyniki ocen detekcji
$wiadomoscei przedstawiono na rysunkach [4.5 oraz[1.6] Niektore z krzyzykow
na rysunku [4.5] oznaczajace wyniki z grup kontrolnych, znajduja si¢ ponizej
linii progowej istotnosci statystycznej. Oznacza to, ze nawet w przypadku
0sob zdrowych, niektore z zapiséw nie osiagnety statystycznie istotnego po-

ziomu AUC. Dlatego tez — podobnie jak w przypadku skali CRS-R —
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Rysunek 4.5. Wyniki na ptaszczyzinie 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. Zridto
rysunku Dovgialo et al. [{).
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Rysunek 4.6. Wyniki z rysunkdw, wybrane zgodnie z filozofie CRS-R. Dla danej
rundy nagran, wybrano tylko naglepszy 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 dwoch 0sob w
UWS, dla ktérych bylismy w stanie zarejestrowac tylko jedng modalnosé. Zrédto
rysunku Dovgialo et al. [{].
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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 [4.6], ktory pokazuje wyniki tylko
dla najlepszej (ocenianej przez warto$¢ AUC) modalnosci, osiagnietej dla
kazdego uczestnika w kazdej rundzie nagran. Teraz wszystkie zielone krzy-
zyki znajduja si¢ powyzej niebieskiej linii, co oznacza, ze wszystkie osoby z
dorostych grup kontrolnych zostaty ,zdiagnozowane” jako $wiadome. Nadal
mamy dwa falszywe negatywy w dzieciecej grupie kontrolnej, czyli przypad-
ki, gdy nawet najlepszy wynik dla danego badanego nie byt wystarczajaco
znaczacy, aby potwierdzi¢ wykonywanie polecenie na poziomie istotnosci
a = 5% Moze to wynikaé¢ z probleméw z utrzymaniem koncentracji i nad-
miernych ruchéw, obecnych takze u zdrowych dzieci, ktére wykonuja nudne
zadanie. Daje to jednak rowniez wlasciwy kontekst do interpretacji tych
wynikéw jako pomocy w diagnostyce klinicznej: wynik ujemny nie powinien
by¢ interpretowany jako dowdd braku §wiadomosci danej osoby.

Wazne jest, aby pamietac¢, ze nie kontrolujemy bezposrednio prawdopo-
dobienistwa btednej diagnozy faktycznie przytomnego pacjenta jako apalicz-
nego, pozbawionego swiadomosci. Byltby to btad “Typu I1”, zwiazany z bled-
nym przyjeciem hipotezy o braku istotnych réznic miedzy reakcjami na cele
i nie-cele. Kontrolujemy prawdopodobienistwo falszywego odrzucenia tej hi-
potezy, co odpowiada falszywemu twierdzeniu o wykonywaniu polecen. Jest
to btad "typu I", a jego prawdopodobieristwo jest réwne poziomowi istotno-
$ci ae. Ustawienie ogolnie przyjetego o = 5% oznacza, ze jeden z dwudziestu
nieprzytomnych pacjentow moze byé “zdiagnozowany” jako swiadomy.

Wiekszosé pacjentow z grupy UWS nie osiagneta istotnych statystycznie
warto$ci AUC, co jest zgodne z ich diagnoza behawioralng. Jednak pacjen-

ci Ne 51 Ne 12 zdiagnozowani jako UWS, osiagneli istotne statystycznie
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Rysunek 4.7. Potencjaty wywotane z paradygmatu wzrokowego u pacjenta #5 z
tabeli [{.1] zarejestrowane w okresie, kiedy zdiagnozowano u niego UWS wedtug
CRS-R. Usrednione ERP w odpowiedzi na bodZce docelowe zaznaczono na
czerwono, a odpowiedzi na bodZce niecelowe - na zielono. EEG odniesione do
potaczonych uszu. 0§ pozioma — sekundy, 0s pionowa — potencjat sygnatu w
uV. Kolorowe korytarze oznaczajg bled standardowy Sredniej usrednionych
danych. Linia pionowa oznacza moment prezentacji bodzca. Zrodto rysunku
Dovgialo et al. []]

poziomy AUC.

Pacjent #5, u ktorego zdiagnozowano UWS, rzeczywiscie nie wykazy-
wal oznak $wiadomosci w zadnej z ocen behawioralnych CRS-R. W przeci-
wienistwie do tej diagnozy, osiagnal on statystycznie istotny poziom AUC w
drugiej ocenie elektrofizjologicznej (zmiana z 0,58, nieistotnego statystycznie
przy N = 31, paradygmat stuchowo-stowny w pierwszej ocenie, do 0,82, sta-
tystycznie istotnego przy N = 66, paradygmat wizualny w drugiej ocenie).
Odpowiednio, analiza wizualna jego $ladow ERP ujawnia typowe kompo-
nenty P300, z wyraznymi réznicami amplitudy miedzy odcinkami sygnatu
typu cel i nie-cel (rys. .

[stotnos¢ statystyczna tych réznic zostala potwierdzona za pomoca nie-
parametrycznej statystyki opartej na klasteryzacji zaimplementowanej w
pakiecie MNE [43], 44]. Slady EEG $wiadomej aktywnosci tego pacjenta
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
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swiadomej reakcji. Tak wiec wszystkie dowody elektrofizjologiczne wyda-
ja sie spojnie wskazywaé na istotne $lady swiadomej aktywnosci, pomimo
negatywnej diagnozy behawioralne;j.

Pacjent #12 byt 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 opowiadane dowcipy przez jego rodzine. Niestety, CRS-R
nie kwantyfikuje tego typu zachowari, wiec oznaki te nie moglty wptynaé¢ na
jego ostateczna diagnoze. Ponowna ocena tego pacjenta w nastepnej ocenie
wykazata wyrazng poprawe wyniku CRS-R (ocena koncowa eMCS), podczas
gdy wynik AUC pozostal prawie taki sam: 0,61 w poréwnaniu z 0,62, oba
istotne statystycznie i oba z paradygmatu stuchowo-stownego (sekcja .
W tym przypadku ocena elektrofizjologiczna najwyrazniej wskazywata na

pozytywne zmiany, na poczatku niedostrzegalne w ocenie behawioralne;j.



78

BCI w diagnozie zaburzen $wiadomosci




Rozdzial 5

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, a takze jego zastoso-
wanie w walidacyjnym badaniu populacyjnym oraz badaniu pacjentéw z za-
burzeniami $wiadomosci w ramach projektu NCN | Interfejs moézg-komputer
do diagnozy i komunikacji w zaburzeniach $wiadomosci” (OPUS, UMO-

2015/17/B/ST7/03784). Gtownym wktadem autora niniejszej dysertacji by-

ty:

e Moduly analizy sygnatu, uczenia maszynowego i moduty metaanalizy,
ktore zawierajg statystyki i heurystyki zapewniajace stabilny wybor

opcji.
e Systemy prezentacji bodzcow.

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

kresu psychofizyki oraz badan wtasnych.

e Moduly jednoczesnego pomiaru sygnatu oraz impedancji elektrod we

wspolpracy z zespolem sprzetowym tworzonego wzmacniacza.
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Podsumowanie

e Autorski modut panelu kontrolnego BCI, ktory pozwala sledzi¢ w cza-

sie rzeczywistym zmiany parametrow wszystkich innych modutéw oraz
parametry sygnalu EEG. Pozwala to juz na wczesnych etapach pro-
totypownia systeméw BCI wyrabia¢ intuicje dziatania, kontrolowaé
jakos¢ dziatania BCI podczas dziatania, zapobiegaé¢ btedom, ktore w
bez monitoringu mogty by by¢ tylko wykryte podczas pdzniejszej ana-

lizy sygnalow, oraz pomaga minimalizowaé¢ artefakty.

Autor wspélnie z innymi programistami firmy Braintech pracowal tez
nad ogdlna architektura i zapleczem komunikacyjnym zrebu, sterow-
nikami urzadzen, aplikacja do ogladania i nagrywania sygnalu Sva-
rog, adaptacja Psychopy do badan EEG w czasie rzeczywistym, za-
pewnieniem doktadnych znacznikéw czasowych zdarzen i mierzonego
sygnatu, automatycznym testowaniem zrebu i systemami budowania

tworzonych aplikacji oraz zapewnienia kontroli jakosci.

Na podstawie tego zrebu zbudowano autorski, binarny BCI, z odpo-
wiednimi wykresami na panelu kontrolnym BCI, ktore pozwalaja na
detekcje probleméw wystepujacych w trakcie uzytkowania BCI i ich
biezace korekty. System przetestowano na zdrowej populacji. Wyka-
zano, ze kazdy przetestowany ochotnik potrafi komunikowaé sie za
posrednictwem systemu BCI, co podwaza ogoélnie przyjeta teze o ist-

nieniu ,analfabetyzmu BCI”.

Na koniec, w ramach tego zrebu, uzywajac miar stworzonych do oce-
ny przebiegu kalibracji i wyboru momentu jej koriczenia, opartych o
P300, autor niniejszej dysertacji zaproponowal metode wykrywania
swiadomych dziatan u badanych, stosowalng nawet w przypadku, gdy
skale behawioralne wskazujg na brak §wiadomosci. Dwoje pacjentow
w stanie UWS (w/g oceny behawioralnej) zostalo zakwalifikowanych

(w/g oceny EEG) jako $wiadomi. Dokladniejsze multimodalne bada-
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nia elektrofizjologiczne potwierdzity fakt swiadomego wykonywania
polecenia dla jednego z tych pacjentéw, a drugi wykazatl wkrotce po-
lepszenie stanu w ocenie behawioralnej. Wyzej wymienione fakty wska-
zuja, ze zaproponowana metoda oparta na procedurze kalibracji BCI
potrafi wykryé pacjentéw, ktorzy wedtug klasycznych metod diagno-
stycznych znajduja sie w najgorszym ze spektrum zaburzen §wiadomo-
Sci stanie — UWS, ale whbrew tej (btednej) diagnozie maja szanse na
rehabilitacje, poniewaz potrafia zrozumie¢ i wykonywaé polecenia —
ergo sa Swiadomi. W ramach tego projektu autor brat rowniez udziat

w przygotowaniu dedykowanego systemu detekcji artefaktow.

Opisany w niniejszej pracy zrab BCI, moduty analizy oraz metaanalizy
sygnatéow, oraz niektoére powiazane z nim aplikacje — jak np. dopasowany
do synchronizacji z EEG program Psychopy, dwupolowe demo BCI oparte
o P300, speller oparty o P300 oraz SSVEP, czy wreszcie program do nagry-
wania, ogladania i analizy sygnatow biolektrycznych Svarog (Signal Viewer,
Analyzer and Recorder On GPL) — sa dostepne w postaci oprogramowania

komercyjnego a takze Open Source:
e https://braintech.pl/software/svarog-streamer/

e https://braintech.pl/pliki/svarog/svarog-streamer-src/

svarog-streamer-src-latest.zip
e https://gitlab.com/braintech/svarog?2

e 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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