POZNAN UNIVERSITY OF TECHNOLOGY ACADEMIC JOURNALS

No 89 Electrical Engineering 2017
DOI 10.21008/j.1897-0737.2017.89.0018

Marcin JUKIEWICZ**
Mikotaj BUCHWALD**
Anna CYSEWSKA-SOBUSIAK*

USUWANIE ARTEFAKTOW Z SYGNALOW
STERUJACYCH INTERFEJSEM MOZG-KOMPUTER

Elektroencefalografia jest metoda pozwalajacg na pomiar elektrycznej aktywnosci
moézgu. Metoda ta jest wykorzystywana do diagnostyki pracy moézgu oraz w tzw.
interfejsach mozg-komputer, czyli urzadzeniach pozwalajacych na bezposrednig
komunikacj¢ pomiedzy mozgiem a jednostka obliczeniowa. Interfejsy takie tworzone sa
gléwnie z mysla o osobach czg¢$ciowo sparalizowanych lub dotknigtych syndromem
zamknigcia. Jednym ze zjawisk zachodzacym w mozgu, wykorzystywanym w interfejsach
moézg-komputer, s3 Wzrokowe Potencjalty Wywotane Stanu Ustalonego SSVEP (Steady
State Visually Evoked Potentials). JeSli osoba badana obserwuje bodziec, migajacy
z okreSlong czgstotliwoscig, to sygnat o tej samej czestotliwosci (dominujace]) zostanie
zmierzony nad kora wzrokowa. W takich urzadzeniach bardzo istotne jest przetwarzanie
zmierzonego sygnalu w taki sposob, aby zapewni¢ jak najwicksza skutecznos$c
rozpoznania na co w danej chwili patrzy osoba badana. Jednym ze sposobow na
osiagniecie tego celu moze byé wykorzystanie Slepej Separacji Sygnatow BSS (Blind
Source Separation), ktérej celem jest znalezienie i usuni¢cie z mierzonych sygnatow
niepozadanych skladowych, np. zwigzanych z mrugnigciami oczu czy napinaniem migsni
twarzy. W prezentowanym artykule zostaly uméwione sposoby wykorzystania Slepej
Separacji Sygnalow w badaniach elektroencefalograficznych nad Wzrokowymi Poten-
cjatami Wywotanymi Stanu Ustalonego. Przedstawiono takze wyniki skutecznos$ci
rozpoznania intencji badanego w zaleznosci od liczby usunigtych sktadowych, rodzaju
algorytmu Slepej Separacji Sygnatu i sposobu klasyfikacji sygnatu.

SEOWA KLUCZOWE: interfejs mozg-komputer, potencjalty wywotane, SSVEP, BSS,
FastICA, AMUSE, Infomax, MATLAB, Python
1. WPROWADZENIE

Interfejs mozg-komputer BCI (Brain-Computer Interface) to urzadzenie,
ktére pozwala osobom sparalizowanym sterowac np. robotem, proteza badz
wozkiem inwalidzkim wykorzystujac jedynie reakcje ich wlasnego mozgu.

* Politechnika Poznanska.
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Rozwigzanie takie pozwala zatem na przetozenie intencji cztowieka na sygnaty
sterujace, tworzac bezposrednig $ciezke komunikacji pomigdzy ludzkim
mozgiem a urzadzeniami zewnetrznymi bez udzialu migsni i obwodowego
uktadu nerwowego. Za jeden z glownych celow badan nad BCI uwaza sig
umozliwienie komunikacji z otoczeniem pacjentom czgsciowo sparalizowanym
lub dotknigtym tzw. syndromem zamknigcia LIS (locked-in syndrome) [5].

Zasada dziatania interfejsow mozg-komputer, wykorzystujacych do pomiaru
elektroencefalograf (EEG), polega na analizie potencjalow wywotanych.
Jednym z wykorzystywanych zjawisk jest SSVEP (Steady State Visual Evoked
Potential). Jest to reakcja, ktora wystgpuje podczas "wpatrywania sig" w
bodziec migajacy z okreSlong czgstotliwoscig. Wowcezas nad korg wzrokowsg w
mobzgu pojawia si¢ sygnat o tej samej, dominujgcej czestotliwosci. W sytuacji,
kiedy bodzcow jest wigcej 1 kazdy pulsuje z inng czgstotliwoscia, mozna
stwierdzi¢, na ktory z obiektéw w danym momencie osoba badana spoglada [5,
10, 11, 12].

Najlepsza sytuacjg jest taka, w ktorej analizowany jest sygnal pochodzacy
tylko z kory wzrokowej bez zadnych dodatkowych sktadowych czy zakltocen.
Przy takich idealistycznych zatozeniach mozna liczy¢ na skuteczniejsze
rozpoznawanie (przez komputer) na co w danej chwili patrzy osoba badana.
Niestety w praktyce badawczej trzeba liczy¢ si¢ z rdéznego rodzaju
zakloceniami. W zasadzie nigdy nie zdarza si¢ sytuacja, w ktorej ma si¢ do
czynienia wylacznie z sygnatami pochodzacymi z moézgu. Trzeba zatem
poszukiwa¢ sposobow na radzenie sobie ze wspomnianymi zrédtami
niepozadanej wariancji.

2. SLEPA SEPARACJA SYGNALOW

Slepa separacja sygnatow BSS (Blind Source Separation) jest to estymacja
nieznanych sygnalow zrodtowych na podstawie sygnaldéw rejestrowanych lub
ekstrakcja sygnatow zakldcajacych, celem ich pdzniejszej eliminacji.

Przyjeto, ze nieznanymi sygnatami zrodlowymi sa wzajemnie niezalezne
s'(1), gdzie i =1,...,n , a sygnatem rejestrowanym jest:

x(t) = As(7) (1)
gdzie: 4 e R™" jest nieznang, nieosobliwa macierzg mieszajaca o wymiarach n x
0, s@O)=['ns” @] 0raz  x(t)=[x'(),...x"(®)] . Aby pozna¢ sygnaly
zrodtowe, nalezy dokonac nastepujacej transformacii sygnaléw obserwowanych
x(2):

y(t) = Wx(r) 2
gdzie: y(t) = [y‘ ®),e.., ¥" (t)]T , alW e R™" jest macierzg separujaca [1, 4].



Usuwanie artefaktow z sygnatdéw sterujacych interfejsem ... 197

Zrédtem artefaktow, tj. sktadowych niepozadanych w zapisie sygnatu EEG,
moga by¢: praca serca, ruch oczu (mrugnigcia), mimika (ruchy mig¢éni twarzy),
ruch szczgki lub przetykanie oraz ruch klatki piersiowej podczas oddychania.
Ponadto na warto$¢ sygnatu mierzonego poza aktywno$cig mozgu w miejscu
pomiaru sktadaja si¢ sygnaly pochodzace z innych obszarow moézgu oraz inne
zaklocenia spoza organizmu. Algorytmy §lepej separacji sygnalow w badaniach
zwigzanych z EEG maja na celu mozliwe jak najdoktadniejsze usunigcie
wspomnianych artefaktow, aby w dalszych krokach analizy sygnalu
przetwarza¢ jedynie sygnaly pochodzace z interesujacych badacza obszarow
kory mézgowe;j.

3. PRZEPROWADZONE POMIARY

Do przygotowania zbioru analizowanych sygnaléw przeprowadzono badania
z udzialem 4 os6b. Kazdej z nich montowano na glowie czepek EEG ze 128
aktywnymi elektrodami. Do dalszej analizy wykorzystano jednak jedynie
elektrody montowane nad korg wzrokowg — O1, 02, Oz, PO7, PO8, POz oraz
jedng na czole — FPz (razem siedem elektrod). Wszystkie oznaczenia sg zgodne
z mi¢dzynarodowym standardem montowania elektrod 10-20 [2, 9].

Osoba badana obserwowata na 21—calowym monitorze CRT szachownice
migajace z czestotliwoscig 8 lub 14 Hz. Kazda z czestotliwosci byla
prezentowana S5—krotnie. Czas prezentacji bodzca wynosit 15 s. Pomiedzy
kolejnymi prezentacjami bodzca, badana osoba odpoczywala. Sygnal byt
probkowany z czestotliwoscig 256 Hz.

Sygnal po akwizycji zostal przetworzony za pomoca filtru pasmowo-
przepustowego Butterwortha czwartego rzedu w zakresie od 1 do 40 Hz. W
kolejnym kroku zbior danych byt poddawany dziataniu jednego z czterech
algorytmoéw Slepej Separacji Sygnatéw: ,,AMUSE”, , FastICA”, ,Infomax”
oraz ,,Extended Infomax™ [3, 7, 9].

Nastepnie otrzymane sygnaty byly klasyfikowane, tj. komputer rozpoznawat
na jaki bodzce w danej chwili patrzyta osoba badana. Wykorzystano dwa proste
klasyfikatory: analizujgcy wspotczynnik SNR (Signal-to-Noise Ratio) dwoch
sktadowych 8 i 14 Hz (na rys. 1 ,klasyfikator SNR”) oraz klasyfikator
analizujacy energi¢ sygnatu w pasmach: od 7,8 do 8,2 Hz oraz od 13,8 do
14,2 Hz (na rys. 1 ,klasyfikator energii”) [11, 12]. W zaleznosci od tego, ktory
z dwoch wspotczynnikow SNR lub ktora z dwoch wartosci energii byla wyzsza,
tak klasyfikowano dany bodziec [2, 9].

Na rys. 1 przedstawiono schemat przetwarzania sygnalu na przykladzie
algorytmu AMUSE, przy czym struktura schematu jest taka sama réwniez dla
pozostatych trzech algorytmow.
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Dla kazdego z analizowanych algorytmow klasyfikowano 10 r6znych
przypadkow, w zaleznosci od tego, ktore sktadowe sygnatu usunigto. W tabeli 1
zestawiono te przypadki i usuwane sktadowe.

Do przeprowadzenia obliczen wykorzystano pakiet MNE-Python
wzbogacony o algorytm AMUSE. W okresie wykonywania analiz w styczniu
2017 roku, pakiet ten oferowal Slepa Separacje Sygnalu wylacznie w oparciu
o FastICA, Infomax oraz Extended Infomax [6].

Akwizycja sygnatu

v

| Filtracia |

'

| Awmuse |

v v

Klasyfikator SNR Klasyfikator energii

Rys. 1. Przyktadowy schemat przetwarzania sygnatu
dla kolejnych algorytmow $lepej separacji sygnatow

Tabela 1. Analizowane przypadki usunigcia sktadowych sygnatu

Lp. Nr usunietej sktadowe;j
1 0
2 0,1,2,5,6
3 0,1,2,6
4 0,1,5,6
5 0,1,6
6 0,2,3,4,6
7 0,2,4,6
8 0,4,6
9 0,5,6
10 0,6
4. WYNIKI POMIAROW

Na rys. 2 przedstawiono sygnal zarejestrowany za pomoca elektrody O1,
z ktorego usunigto pierwsza i ostatnig sktadowa, poddany przetworzeniu przez
cztery analizowane algorytmy. Na rys. 3 sg widoczne przyktadowe sktadowe
statystycznie niezalezne IC (Independent Components) uzyskane za pomoca
algorytmu AMUSE (jest ich siedem — liczba ta odpowiada liczbie elektrod,
z ktérych pochodzit analizowany sygnal). Jak wykazaly analizy, glownie
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sktadowe 1, 3 oraz 5 (w zaokraglonych ramkach) niosg informacje istotne
z punktu widzenia klasyfikacji sygnalow SSVEP. Pozostate sktadowe to szum,
ktéry nalezy usungé przed podjeciem dalszych analiz.
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Rys. 2. Sygnat zarejestrowany z elektrody O1: A) nie poddany dziataniu algorytmu $lepej
separacji sygnatu (widocznie zarysowane artefakty wynikajace z mrugania); B) otrzymany przy
uzyciu algorytmu AMUSE; C) otrzymany za pomoca algorytmu FastICA; D) otrzymany przy
uzyciu algorytmu Infomax; E) otrzymany przy uzyciu algorytmu Extended Infomax
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Rys. 3. Przykltadowe sktadowe niezalezne uzyskane z sze$ciu elektrod na korze wzrokowej: O1,
02, Oz, PO7, POS, POz oraz jednej czotowej — FPz.

W ramach przeprowadzonych badan oceniano réwniez skuteczno$c

klasyfikacji sygnatu w zalezno$ci od typu uzytego algorytmu oraz czasu
ekspozycji bodzca (od 1 do 15 s).
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Aby okresli¢, ktory z algorytmdéw uzyskal najlepsze rezultaty, dla kazdego
z nich oraz dla kazdej z 10 kombinacji usunigtych sktadowych wykre§lono
krzywe przedstawione na rys. 4 1 5. Nastgpnie, wyznaczono pola pod
otrzymanymi krzywymi. Im wigksze pole, tym wyzsza jest skuteczno$¢ oraz
krotszy czas potrzebny na zadowalajgca (z zatozenia wigkszg niz 80%)
poprawno$¢ klasyfikacji. Otrzymane wyniki zestawiono w tabeli 2. Ostatni
wiersz tabeli zawiera odniesienie, tj. pole uzyskane pod krzywa, ktora zostata
wyznaczona na podstawie klasyfikowania sygnalu niepoddanego dziataniu
zadnego algorytmu §lepej separacji sygnatu.

Tabela 2. Zestawienie wartosci pola pod krzywa klasyfikacji dla kazdego z algorytmow
oraz sposobow klasyfikacji sygnatu

Numer SNR ENERGIA
usunigtej Extended | Fast Extended | Fast
skladowej AMUSE Infomax ICA Infomax | AMUSE Infomax | ICA Infomax
0 12,40 11,75 11,62 11,85 11,38 11,00 10,93 | 11,00

0,1,2,5,6 11,40 11,40 12,43 10,10 10,90 10,90 |11,55| 10,13

0,1,2,6 11,48 12,30 12,48 | 10,28 10,13 11,68 | 12,30 | 10,30

0,1,5,6 12,00 12,00 12,25 11,68 11,53 11,53 | 11,75| 11,05

0,1,6 12,30 12,30 12,20 | 11,88 11,38 11,38 | 11,95| 10,95

0,2,3,4,6 12,15 11,78 11,58 11,55 11,83 11,83 | 11,20 11,43

0,2,4,6 12,58 11,68 11,80 | 10,93 12,48 11,98 | 12,30 | 11,58

0,4,6 12,38 11,88 | 12,00 | 11,93 | 12,63 | 11,33 |11,18| 11,55
0,5,6 12,10 11,88 | 12,125 11,65 | 11,75 10,93 | 11,67 | 11,20

0,6 12,08 11,83 | 12,10 | 12,03 | 11,53 11,18 | 11,45| 11,25
Bez BSS 11,4 10,65

W 90% przypadkéw uzyskano wyniki lepsze niz wynik odniesienia.
Przeprowadzono test t istotnosci réznic. W kazdym przypadku roéznice
w wynikach klasyfikacji pomiedzy sygnatami nie poddanymi dziataniu $lepej
separacji sygnatu a tymi, dla ktorych uzyto algorytmow BSS okazaly sig¢ istotne
statystycznie (p < 0,05). Oznacza to, ze pomiedzy uzyskanymi wynikami sg
znaczace roznice, a lepsze rezultaty klasyfikacji zostaly otrzymane, gdy sygnaty
byly poddawane dziataniu algorytmow S$lepej separacji sygnalu. W tescie
statystycznym ANOVA poréwnano wyniki uzyskane przy wykorzystaniu
wszystkich algorytméw, aby sprawdzi¢, ktory z nich osiagngl statystycznie
istotne najlepsze rezultaty. Na podstawie wynikdéw testu mozna stwierdzié, ze
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nie ma roznic statystycznych pomigdzy wynikami otrzymanymi przez kolejne
algorytmy.

W tabeli 2 pogrubiong czcionkg zaznaczono najwicksza warto$¢ pola pod
krzywa dla kazdego z algorytméw. Na rysunkach 4 i 5 przedstawiono krzywe
najlepszych uzyskanych wynikow (linig ciggla) oraz krzywe odniesienia (linig
przerywang) dla klasyfikatora wykorzystujacego SNR oraz klasyfikatora
wykorzystujacego energi¢ sygnatu.
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Rys. 4. Krzywe klasyfikacji dla 4 algorytmow $lepej separacji sygnatow oraz klasyfikatora SNR
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Rys. 5. Krzywe klasyfikacji dla 4 algorytmow $lepej separacji sygnatow
oraz klasyfikatora energii



202 Marcin Jukiewicz, Mikotaj Buchwald, Anna Cysewska-Sobusiak

W tabeli 3 zestawiono warto$ci skutecznosci klasyfikacji, ktéra jest
podsumowaniem rys. 4 oraz rys. 5, dla wszystkich algorytmow $lepej separacji
sygnatoéw i sposobow klasyfikacji sygnatu dla najkrotszego (1 s) i najdluzszego
(15 s) czasu akwizycji danych.

Tabela 3. Zestawienie wartosci skutecznosci klasyfikacji dla wszystkich algorytmow
Slepej separacji sygnatléw i sposobow klasyfikacji oraz dwoch czaséw akwizycji
sygnatu

SNR ENERGIA
Czas AMUSE Extended FastICA | Infomax | AMUSE Extended FastICA | Infomax
[s] Infomax Infomax

1 52,5% 55,0% 42,5% | 45,0% | 47,5% 47,5% 52,5% | 50,0%

15 92,5% 87,5% 100% | 92,5% | 95,0% 95,0% 90,0% | 87,5%

5. PODSUMOWANIE

W artykule przedstawiono wyniki uzyskane w ramach badan dotyczacych
usuwania artefaktow z sygnatu EEG pozyskanego z powierzchni glowy osoby
badanej. Sygnaty tego typu, np. SSVEP, mogg by¢ wykorzystywane do
sterowania interfejsem mozg-komputer. W niniejszym artykule zaktocenia
niepochodzace z mozgu (czyli artefakty) byly niwelowane za pomoca
algorytmow $lepej separacji sygnatu. Poréwnano cztery algorytmy: AMUSE,
Infomax, Extended Infomax oraz FastICA. Do walidacji uzyskanych rezultatow
wykorzystano dwa klasyfikatory. Pierwszy z nich do klasyfikacji
wykorzystywat wspotczynnik SNR, drugi wyznaczong warto$¢ energii sygnahu.
Otrzymane rezultaty przeanalizowano takze ze wzgledu na wystgpowanie
roéznic istotnych statystycznie. Na podstawie analizy statystycznej udato si¢
stwierdzi¢, ze lepsze rezultaty klasyfikacji uzyskuje si¢ w tych przypadkach,
w ktorych zastosowano algorytmy §lepej separacji sygnatow.

We wezesniejszych pracach wspominano o mozliwosci wykorzystania $lepej
separacji sygnatow w interfejsach mézg-komputer wykorzystujacych zjawisko
SSVEP. Brakuje jednak poréwnan miedzy algorytmami i odpowiedzi na
pytanie czy zawsze nalezy korzystac z tych algorytmow (czy zawsze poprawiaja
skutecznos¢ rozpoznania bodzca) oraz ktory z algorytmoéw wybrac.

Otrzymane przez autordéw rezultaty sa bardzo obiecujace. Na ich podstawie
mozna stwierdzi¢, ze uzycie algorytmow §lepej separacji sygnatow mozna i
powinno si¢ implementowa¢ w interfejsach mézg-komputer wykorzystujacych
zjawisko SSVEP, poniewaz maja one istotny wplyw na zwigkszenie
skutecznosci rozpoznania na co w danej chwili patrzy osoba badana. Otrzymane
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wyniki pokazaly rowniez, iz zaden z zastosowanych algorytmow nie osiagnat
statystycznie lepszych rezultatow niz pozostate.

W dalszych badaniach warto wzigé¢ pod uwage wigksza liczbe algorytmow
oraz rozszerzy¢ grupe osob badanych. Dzigki temu mozna bedzie z wigksza
doza pewnosci stwierdzi¢, czy istnieje jeden, najlepszy sposob estymacji zrodet
w ramach S$lepej separacji sygnatu (by¢ moze pewna klasa algorytmoéw jest
lepsza dla konkretnego typu danych) oraz czy zawsze warto zastosowaé
okreslony algorytm, by nie pogorszy¢ poziomu klasyfikacji sygnatow.
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ARTIFACT REMOVAL FROM BRAIN-COMPUTER INTERFACE SIGNALS

Electroencephalography allows recording the electrical activity of the brain. This
method is used for diagnosis purposes as well as in brain—computer interfaces. Focusing
on the brain—computer interface, it can be used to let the direct communication between
the brain and a computing unit. This device is particularly useful for paralyzed patients
or people suffering from a lock—in syndrome. Of the phenomena used in such systems,
steady state visually evoked potentials (SSVEP) are probably the most common ones. If
a subject is asked to focus on the flashing stimulus, a signal of the same frequency may
be measured from the subject’s visual cortex. Proper preprocessing steps has to be taken
in order to obtain maximally accurate stimuli recognition (as the specific frequency).
One way to achieve this might be by applying the Blind Source Separation algorithms
(BSS). BSS are designed to find and remove artifacts from the measured signal, e.g.
noises associated with eye blinks or facial muscles contraction. In the present article an
utilization of the BSS algorithms in the SSVEP-based EEG study was described.
Additionally we report the accuracy of the stimuli categorization as depending on the
number of removed components, kind of the blind source separation procedure and the
type of the classification algorithm.
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