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1. Uvod

Ovaj rad se bavi iskljucivo softverskom komponentom uredaja kategorisanih
pod Brain-Computer Interface (BCI, nadalje u tekstu). BCI su sistemi koji
omogucavaju komunikaciju coveka sa nekim uredajem, i to direktnim ocitavanjem i
tumacenjem moZdane aktivnosti. Na taj nacin periferni nervi i motorika (pokreti ruku,
govor...) ne ucestvuju u komunikacionom putu, Sto definiSe i oblast primene ovakvih
sistema: u medicini, za potrebe ljudi ¢iji su periferni nervni sistem i motorika
oStecCeni.

Uredaji koji spadaju pod BCI sisteme se razlikuju po nacinu snimanja
moZzdane aktivnosti i po upotrebi (tipu uredaja sa kojim se vrSi komunikacija).
NajceS¢i nacin akvizicije je snimanje elektricne aktivnosti mozga povrSinskim
elektrodama. Ovaj pristup je povoljan pre svega zato Sto je tehnika neinvazivna,
sistemi su portabilni i jeftiniji za eksploataciju. Treba napomenuti da iako povrSinski
EEG ima prednost u BCI sistemima, takode nosi sa sobom i mnoge probleme od kojih
neki joS uvek nisu reSeni na zadovoljavaju¢i nacin, ili nisu reSeni uopSte. Jedan od
osnovnih problema povrSinskog snimanja EEG-a je velika snaga aditivhog Suma u
merenjima. Taj problem se reSava ili ugradnjom elektroda, ¢ime se prilazi izvoru
signala i povecava odnos signal/Sum, Sto nije uvek prihvatljivo reSenje, ili se reSava
softverski prilikom obrade signala.

U ovom radu je koriS¢en poslednji pristup, gde je problem Suma ostavljen na
softveru. Problem malog odnosa signal/Sum je naglaSen u uobiCajenom pristupu
modelovanja EEG signala. Naime, smatra se da je signal linearan i stacionaran
stohastiCki proces (posmatrano u kracem vremenskom intervalu) koji se moZe opisati
gausovom raspodelom gustine verovatnoce. Za signal koji je modelovan na taj nacin
usvajaju se parametri dobijeni primenom neke od tehnika za obradu linearnih signala,
na osnovu kojih se zatim projektuju Zeljeni klasifikatori koji utvrduju postojanje
jednog tipa moZdane aktivnosti iz unapred usvojenog skupa istih. Jedan od pristupa je
da se klasifikacija vrSi na osnovu koeficijenata autoregresivnog modela signala. Drugi
nacin je da se usvoji mali broj parametara koji na efikasan nacin mogu da opisSu
spektar signala. U oba ova pristupa aditivni Sum je veoma bitan faktor koji utiCe na
vrednosti parametara.

Realno, signal je izrazito nestacionaran i nastaje sabiranjem odziva viSe
desetina hiljada nelinearnih prekidackih elemenata (kojima se mogu modelirati
neuroni). Ignorisanjem te Cinjenice gube se i informacije koje signal nosi upravo u
svojoj nelinearnosti. U ovom radu je koriS¢en set parametara predloZenih u radu
“Classifying mental tasks based on features of higher-order statistics from EEG
signals in brain—computer interface”’’. Deo KkoriSenog seta parametara Cine
parametri dobijeni pomenutim linearnim tehnikama. Nelinearnost signala je
modelovana koriS¢enjem statistickih momenata viSeg reda. Naime, za signal
modelovan Gausovom raspodelom statisticki momenati neparnog reda (1,3,5...) su
identicki jednaki nuli, ali u slucaju kada signal nije gausovski proces, to ne vazi. Tre¢i
momenat je definisan jednacinom:

Cy (m,n) = E{x(K)x(k +m)x(k +n)}



Parametri su dobijeni iz bispektruma koji odgovara signalu Cs, definisanom
sa:

B (&3,0,)=% % G, (m,n)Léxp[~j2m(ma); +nw,)]

Na ovaj nacin u proces odlucivanja uvedene su dodatne informacije koje
potiCu od nelinearnosti signala. Zbog osobine belog gausovskog Suma da mu je
statisticki momenat treCeg reda jednak nuli, beli aditivni Sum ne uti¢e na vrednosti
ovih parametara. To je joS jedna prednost ovog pristupa.

2. Eksperiment

Signali na kojima je vrSeno obucavanje i testiranje klasifikatora su deo baze
podataka koriScene u Gracovom BCI takmicenju 2003. Eksperiment za koji je
projektovan ovaj klasifikator je oznacen sa IIIb u bazi podataka na zvani¢nom sajtu
takmicenja.

1. Opis eksperimenta

U eksperimentu je zahtevano od subjekta da na dati znak zamiSljaju pokret
leve, odnosno desne ruke. Eksperiment je izvoden sa fidbekom u realnom vremenu,
koji unosi nestacionarnost u proces odlucivanja. Za fidbek koriS¢ena je paradigma
koSare prikazana na slici 1.
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S1.1. Izgled eksperimenta sa fidbekom

Subjekat je dobijao znak u trecoj sekundi, a zatim od Cetvrte do sedme sekunde
pacijent upravlja zamiSljanjem odgovarajuc¢eg pokreta kuglicom na ekranu, koju mora
da dovede na zadatu stranu.

Zapisi su uzeti sa elektroda C3 i C4 bipolarno (izmedu odgovarajuce elektrode
i Cz), kao Sto je prikazano na slici 2. Signali su semplovani na 125 Hz i filtrirani



izmedu 0.5 i 30 Hz. Snimci su saZeti u zasebne baze podataka po subjektima i dati u
GDF formatu.

S1.2. pozicija elektroda

3. Analiza podataka

1. Ekstrakcija parametara za klasifikaciju

Za svaki kanal je racunato 12 parametara predloZenih u radu'"!. Parametri su
racunati na prozoru duZine 256 odbiraka, za svaki odbirak vremena. Njih ¢ine:

1) Cetiri koeficijenta AR modela dobijenog reSavanjem Burgove jednacine
2) Cetiri parametra dobijena iz spektra gustine snage signala (PSD)
i.  VrSna vrednost PSD
ii.  Frekvencija vrSne vrednosti PSD
iii.  Prvi momenat PSD
iv.  Drugi momenat PSD
3) Cetiri parametra dobijena iz bispektruma signala
i.  Suma logaritama amplituda bispektruma

H, = log(B,(w,w,))
2 |

ii.  suma logaritama amplituda dijagonalnih elemenata
H, = 3 log(B,( W)
F

iii.  prvi momenat amplituda dijagonalnih elemenata bispektruma
H, = Z k Oog(|B, (w, w))
F

iv.  drugi momenat amplituda dijagonalnih elemenata bispektruma




H,= g (k- H,)* og(B, (w,w))

U gornjim formulama F je oblast frekvencija od interesa. Racunanje treceg
statistickog momenta na ograniCenom prozoru (od 256 elemenata) zahteva da se
signal proSiri nulama sa obe strane. Zbog toga opada pouzdanost racuna kako
pomeraji m i n rastu po apsolutnoj vrednosti. Zbog toga je neophodno uzeti u obzir
samo podatke iz male oblasti centrirane oko nule bispektruma. Odluceno je da ta
oblast bude velic¢ine 64x64 odbirka, Sto je 1/16 deo bispektruma.

Prednost koju unose poslednja Cetiri parametra moZe da se vidi sa narednih
slika. Na slikama 3. i 4. se jasno vidi razlika izmedu dve klase. NaZalost, relacija je
samo jednostrana: kada postoji jasna mentalna aktivnost jednog tipa — bispektrum ¢e
imati odgovarajuci oblik (u vecem delu vremena), medutim pojava karaktreristicnog
oblika bispektruma ne znaci da postoji jasna mentalna aktivnost koja odgovara jednoj
od traZenih klasa.
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2. Analiza parametara

Broj podataka za projektovanje klasifikatora je neprakticno veliki. Takode
postavlja se i pitanje validnosti podataka. Postoji trenuci kada subjekt nije
skoncentrisan na postavljeni zadatak. U prve 3 sekunde eksperimenta se to i ne trazi
od njega, a na samom kraju sesije subjekat se ne koncentriSe jer je ve¢ zavrSio
postavljeni zadatak (loptica je na odgovarajucoj strani). Na slici 1 se vidi da se deSava
da u periodu fidbeka subjekt ne uspeva da bude konstantno skoncentrisan na
postavljeni zadatak, tako da se deSava da loptica krene na pogreSnu stranu pre nego
Sto stigne na traZeno odrediSte. Skup za obucavanje se moZe redukovati uzimanjem
odbiraka samo posle trece sekunde, ali ostali problemi koji su navedeni se ne mogu
tako lako otkloniti, Sto ograni¢ava mogu¢nost projektovanja ispravnog klasifikatora.

Znaci, postoji veliki broj redudantnih podataka koje bi trebalo izbaciti iz
procesa odlucivanja i obuCavanja klasifikatora. Analizom vektora parametara za ceo
skup jednog subjekta zakljuCeno je da se klase preklapaju u velikoj meri, i da je
najveci broj odbiraka grupisan oko zajedniCkog teZiSta celog skupa. Posmatranjem
slike dobijene redukcijom oblika vidi se i da sa udaljenjem od teZiSta raste i
mogucnost ispravne klasifikacije. Pretpostavicemo da se oko teZiSta okupljaju odbirci
koji odgovaraju “pozadinskoj aktovnosti” (pojava je uocljivija na slici 5. desno), koje
Zelimo da izbacimo.
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Uklanjanjem odbiraka sa neke granicne distance od teZiSta skupa bi dovelo do
potpunog gubljenja podataka za pojedini sesije. Na slici 2 je prikazana zavisnost broja
sesija za koje se gube sve informacije, uklanjanjem odbiraka iz sfere definisane u
prostoru stanja skupa podataka, u funkciji distance od teZiSta. Broj sesija koje su na
raspolaganju je 460, a na slici 3 je prikazano kako raste broj “praznih” sesija sa
povecanjem granice odbacivanja odbiraka.



Broj sesia sa 0 odbiraka
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S1.6. Broj sesia sa 0 odbiraka u redukovanim skupovima

Druga bitna informacija je kako redukcija podataka utiCe na separabilnost
klasa. Sledi niz grafika na kojima je prikazana Batacarijina distanca klasa za svaki od
redukovanih skupova. Svaka slika odgovara jednoj komponenti vektora. Batacarijina
distanca se racuna po formuli:

Z +2,

1

+
1 F+35 0 1 2
=—(M,-M 1571 20 +-Int—=——
H 8( 2 1) 9 E 9 |Zl||22|

gde prva komponenta odgovara linearnoj separabilnosti, a druga seperabilnosti na
osnovu razlicitosti kovariacionih matrica.

Na slikama je sa mi obeleZena Batacarijina distanca, sa miLin komponenta
koja potiCe od linearne separabilnosti, a sa miCov komponenta koja potice od razlike
u kovariacionim matricama (u ovom slucaju varijansama). Neki od grafika se
prekidaju u jednom trenutku. To su momenti kada te funkcije, zapravu, divergiraju u
beskonacnost. Uzrok ovome su komponente miCov koje divergiraju u singularnim
sluCajevima (varijansa postaje jednaka ili bliska nuli).
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Sa slika se jasno vidi da separabilnost medu klasama raste sa redukcijom
skupa podataka. JoS bolji pokazatelj se nalazi na naredne dve slike. Za svaki od
redukovanih skupova je racunat linearni klasifikator i obufavana neuralna mreze. Za
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projektovanje klasifikatora su koriS¢eni svi podaci i rezultujuc¢e greSke klasifikacije
postavljaju donju granicu moguce greske na tom skupu.
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U slucaju linearnih klasifikatora su primetni skokovi posle distance od 2300.
Na tim vrednostima kovariacione matrice teZe singularnim matricima, Sto pravi
probleme u proracunu klasifikatora. Klasifikatori su racunati iterativno sa relativno
malim brojem koraka, jer je ideja bila dobiti trend promene greSke klasifikacije, a ne
projektovanje najboljeg moguceg klasifikatora. Crvenom linijom je prikazan trend
promene greSke klasifikacije kojom se izuzima uticaj preciznosti projetovanja.

Treba primetiti da se slicna pojava javlja i na grafiku greSaka klasifikacije
neuralnih mreZa. Zbog drasticno razli¢itih opsega vrednosti pojedinih parametara,
izvrSeno je normiranje podataka pre samog procesa obucavanja mreZe. S obzirom da
u normiranju ucestvuje kovariaciona matrica, ona je ponovo razlog pojave skokova
greSke klasifikacije.

4. ReSenje

1. Mreza linearnih klasifikatora

Linearni klasifikatori su oblika:

(k00 X Ow,

h(X)=V' D’(+v0%>OD X 0w,

gde je V vektor kolona duZine 24, X matrica dimenzija 24xn odbiraka za klasifikaciju,
v0 skalar.
Parametri V i vO su projktovani u iterativnhom postupku. Prvo se racuna V:

V =[s3, +(1-5)%,] " M, - M)
na osnovu Cega se racuna vrednost v00:

_SO,V'M, +(1-5)0,V'M,
sa} +(1-s)o;

v00

koja daje pribliznu vrednost parametra v0. Dalje se iterativno traZi vO u bliskoj okolini
v00 kao vrednost koja daje najmanju gresku klasifikacije.

Posmatrajuci sliku 6. i njoj odgovarajucu sliku 31. moZe se primetiti da cak i
sa linearnim klasifikatorom moZemo imati gresku klasifikacije blisku nuli, po cenu da
klasifikator postane neodluc¢an u velikom broju situacija. U slucaju kada redukcija
skupa ne izaziva potpuni gubitak informacija za pojedine sesije, klasifikator ima
nepraktino veliku greSku klasifikacije. Otuda ideja da se napravi viSe linearnih
klasifikatora, za razliCite redukovane skupove, Cime bi se zadrZala mogucnost
donoSenja odluka na svim sesijama, ali i povecala verovatnoca ispravne klasifikacije.

Za projektovanje klasifikatora koriSc¢ena je polovina skupa podataka koji je na
raspolaganju. Druga polovina je podeljena na test podatke i validacione podatke.
Kriterijum koji je trebalo minimizirati je J =k [frainErr +testErr , sa parametrom
k=0.5. Tu je prednost linearnog klasifikatora, jer iako podaci iz test skupa ne
ucestvuju direktno u projektovanju klasifikatora, ovakav pristup omogucava
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konvergenciju greske i na test podacima. Izabrani kriterijum je, zapravo, ekvivalentan
projektovanju viSe miliona linearnih klasifikatora od kojih ¢emo zatim izabrati onaj
koji daje najbolje rezultate na test podacima. Projektovano je ukupno 6 klasifikatora
Cije su karakteristike prikazane u tabeli 1.

trainErr | testErr
0.4337 | 0.4279
0.4038 | 0.3661
0.3596 | 0.3132
0.2450 | 0.2584
0.1154 | 0.1555
0 0.0339

AU WIN |~ [T

Tabela 1. Performanse pojedinacnih linearnih klasifikatora

Slede¢i korak je klasifikacija podataka. Rezultat svakog klasifikatora se
vrednuje na osnovu apriorne verovatnoc¢e greSke datog klasifikatora. Za teZinsku
funkciju je odabrana exp(-4err), gde je err apriorna verovatnoca greSke klasifikacije.
Na pozicijama na kojima viSe klasifikatora donosi odluku kao konacna vrednost se
uzima odluka klasifikatora sa najmanjom verovatnoc¢om greske. Izlaz klasifikatora je,
dakle, 0 za odbirke koji su izbaceni iz procesa odlucivanja, negativan za prvu klasu
(pokret leve ruke) i pozitivan za drugu klasu (pokret pokret desne ruke). Klasifikator
je stacionaran, tako da je izlaz klasifikatora za ulazni niz podataka, ekstrakovanih na
gore opisan nacin, izlazni niz iste duZine Cije vrednosti znatno variraju.

Na osnovu tog niza izlaznih podataka i usvojenog kriterijuma treba doneti
konacnu odluku o pripadnosti cele sesije jednoj od klasa. Usvojena su tri kriterijuma
za donoSenje odluke:

1) Znak srednje vrednosti odziva mreZe linearnih klasifikatora. Ako je odziv
klasifikatora na ulazni niz vektora parametara y[k], duZine n, odluka se donosi

na osnovu Kkriterijuma f(y[k])Zsign(Z::Iy[k]). Ako je vrednost

kriterijumske funkcije jednaka 1, doneta je odluka da sesija pripada klasi 2,
ako je vrednost kriterijumske funkcije f jednaka -1, doneta je odluka da sesija
pripada klasi 1.

2) Na osnovu odziva stacionarnog klasifikatora f racuna se funkcija

s[t] = z;(:l y[k],ls t<n, koja, efektivno, predstavlja odziv sekvencijalnog
Klasifikatora. Kriterijumska funkcija je tada f(s) = signlrntax(s’t])),l stsn,

3) Treca kriterijumska funkcija se takode izvodi iz pomoc¢ne funkcije s[t], ali je
ovaj kriterijum primenljiv i u realnom vremenu na neograni¢enom nizu odziva
stacionarnog klasifikatora. Kriterijum je definisan sa

5Pa U w,
f(s):s[t]D<bD w,
BN/A,else

i svodi se na Wald-ov sekvencijalni klasifikator.
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Greske klasifikacije pojedinac¢nim kriterijumima primenjenim na izlaz mreze
linearnih klasifikator su date u tabeli 2, dok je u tabeli 3 data performansa istih
kriterijuma primenjenih na svaki od pojedinacnih linearnih Kklasifikatora ¢ije su
performanse date u tabeli 1.

kriterujum greSka kriterijum
klasifikacije neodlucan [%]
[%]
1 41.04 0.00
2 39.62 0.00
3 44.71 1.89

Tabela 2. Performanse klasifikatora sa kriterijumskim funkcijama

linearni kriterujum greSka kriterijum
klasifikator klasifikacije neodlucan [%]
[%]
1 42.22 0.00
1 2 42.92 0.00
3 44.10 2.12
1 47.04 12.26
2 2 46.77 12.26
3 40.57 50.00
1 42.96 31.37
3 2 42.96 31.37
3 38.67 57.31
1 38.15 59.20
4 2 39.88 59.20
3 36.84 73.11
1 28.79 84.43
5 2 25.76 84.43
3 28.13 84.91
1 4.76 95.05
6 2 4.76 95.05
3 4.76 95.05

Tabela 3. Performanse pojedinacnih klasifikatora sa kriterijumskim funkcijama

Treba istaci da su u slucaju trece kriterijumske funkcije granice odlucivanja u
svim primenama bile postavljene na a=0.3 i b=-0.3. U tabeli 3 moZe da se primeti da
je tre¢i kriterijum za neke od linearnih klasifikatora imao znatno vedi procenat
neodlucnih sesija od ostala dva. U tim primerima je bilo moguce uzeti drugacije
vrednosti za parametre a i b i, eventualno, dobiti bolje performanse. Ideja tabele 3 je
da demonstrira doprinos svakog od klasifikatora u mreZi konacnom rezultatu, pa
otuda nije imalo smisla menjati vrednosti tih parametara.

JoS jedan bitan podatak je i za koje se vreme donosi odluka. Ocigledno je za

prvu kriterijumsku funkciju neophodno sacekati kraj sesije da bi mogla da se upotrebi.
Druga kriterijumska funkcija je takode nekauzalna, ali moZemo za vreme donoSenja

23



odluke smatrati poziciju maksimalne udaljenosti. Za tre¢i kriterijum se zaista i uzima
vreme za koje je doneSena odluka. Sva su vremena data u odnosu na triger.

Vreme donosenja odluke po sesijama

35| ‘ |

vreme [s]

1.5¢ i

0.5¢ i

0 1 1 1 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450

sesija

o

Slika 33. Vreme potrebno za donoSenje odluke drugim kriterijumom. mean=2.84 sec, var=0.59

Vreme donosenja odluke po sesijama

3.5¢ 4

251 4

vreme [s]

1.5 4

I

0 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

sesija

Slika 34. Vreme potrebno za donoSenje odluke tre¢im kriterijumom. mean=0.79 sec, var=0.59
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Na narednim slikama dati su primeri izgleda funkcije s[t], za pojedine klase

Slika 35. Odziv za drugu klasu gde i kriterijumi 2) i 3) donose ispravnu odluku

Slika 36. Odziv za prvu klasu gde kriterijum 2 donosi ispravnu odluku, ali kriterijum 3 ne
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Slika 37. Odziv za prvu klasu gde i kriterijumi 2) i 3) donose ispravnu odluku

2. Klasifikatori sa neuralnim mreZama

Iako se uporedivanjem slika 31 i 32 moZe zakljuciti da je povoljnije reSenje
praviti klasifikator sa neuralnim mrezama nego linearni klasifikator, to, ipak, nije
slucaj. Pokazalo se da je veoma veliki problem da se ostvari konvergencija greSaka i
na obucavaju¢em i na test skupu. Tipican grafik performanse obucCavanja je dat na
slici 38, sa koje se vidi da smanjenje performanse na obucavaju¢em setu podataka ima
sasvim suprotan efekat na test podatke. U originalnom radu ", koriS¢en je evolutivni
algoritam za odredivanje metaparametara neuralne mreZe. Posto je tokom izrade ovog
rada bilo tehnicki nemoguce upotrebiti taj ili slican pristup, neuralne mreZe nece biti
upotrebljene za klasifikaciju.

Performance is 0.804077, Goal is 0.01

Train
Walidation
Test

Performance
=]
|

L L L L L L L
0 a0 100 150 200 250 300 350

Stop Training I 356 Epochs

Slika 38. Performansa neuralne mreZe u toku obucavanja
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5. Diskusija

IzloZeni klasifikatori su projektovani za subjekta 2 iz Gracove baze podataka
navedenog eksperimenta. Pokazuje se da statistika raspodele parametara od subjekta
do subjekta znacajno varira, ali da bi procenom osnovnih parametara, srednje
vrednosti i kovariacione matrice bilo moguce transformisati odredenu raspodelu
parametara u raspodelu nalik onoj na kojoj su projektovani klasifikatori. Vec¢i problem
je Sto se raspodela informacija po limitiranim skupovima drasticno menja. Taj
problem znacajno ogranicava primenljivost projektovanih klasifikatora.

Slika 39. Pogled na raspodelu parametara redukcijom dimenzija oblika za
subjekta 1 (levo) i subjekta 2 (desno)

U tabeli 4 je data rang lista pobednika BCI Gratz takmicenja 2003.

mesto na | performansa klasifikatora
rang listi | greSka klasifikacije [%]

1 10.71
2 15.71
3 17.14
4 13.57

Tabela 4. Performanse klasifikatora 4 pobednika Grac BCI takmicenja 2003.

U originalnom radu', kori$¢ena su tri tipa klasifikatora, linearni, klasifikatori
sa neuralnim mreZzama i SVM klasifikatori. Kriterijumska funkcija je MI (Mutual
Information). U tabeli 5 je data performansa navedenih klasifikatora.

klasifikator greSka klasifikacije [%]
Neuralne mreze 10.00
SVM 10.00
Linearni 10.71

Tabela 5. Performanse klasifikatora projktovanih u originalnom radu'"
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