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Srodowisko symulacyjne Matlab w analizie sygnaléw EEG i EMG
w celach klasyfikacji polecen mentalnych

Dawid Pawus, Szczepan Paszkiel|

Streszczenie. Artykul przedstawia opracowany system ekspercki stuzacy do klasyfika-
cji polecen mentalnych na podstawie sygnatéw EEG oraz weryfikacji ich ,,czystosci”
poprzez analize¢ réwnolegtego sygnatu EMG. System zostat zaprojektowany i przete-
stowany w §rodowisku Matlab-Simulink, z wykorzystaniem zestawu Emotiv EPOC
Flex Gel do pomiaru EEG oraz MyoWare Muscle Sensor do EMG. Kluczowym aspek-
tem badan bylo zapewnienie, aby polecenia wydawane przez uzytkownika nie byty
wynikiem aktywno$ci migéni, co jest szczegdlnie istotne dla oséb sparalizowanych.
Zastosowano metode kroczacego catkowania sygnatu EEG i binarnej weryfikacji
aktywnosci mig$ni. System wykorzystuje sie¢ neuronowa o ztozonej strukturze do kla-
syfikacji danych EEG. Wyniki potwierdzaja skuteczno$¢ proponowanego rozwiazania
w odrdznianiu czystych polecen mentalnych.

Stowa kluczowe: EEG, EMG, polecenia mentalne, Matlab, klasyfikacja sygnaléw,
sie¢ neuronowa, BCI, system ekspertowy, analiza biosygnatéw

Wprowadzenie

Elektroencefalografia (EEG) jest szeroko stosowana w badaniach z zakresu inzynierii
biomedycznej, neuronauki i innych (np. Brain-Computer Interface, BCI), a takze
w analizie snu i wykrywaniu nieprawidlowego funkcjonowania mézgu. Wynika to
m.in. z jej nieinwazyjnosci i stosunkowo niskich kosztéw finansowych Bricker| (2020));
Gao 11n./(2019); |Gordleeva 1 in.| (2020). Elektromiografia (EMG) to rodzaj badania
elektrofizjologicznego pozwalajacego na rejestracje impulséw elektrycznych, ktére
sa generowane przez aktywnoS$¢ migsni. W badaniach neuromodulacyjnych EMG
jest czesto wykorzystywane do pomiaru réznych efektéw stymulacji w obszarach
motorycznych mézgu Browarska 1 in.[(2021)); [Farina, Merletti 1 Enokal (2014); Raghu.
Sriraam, Temel, Rao 1 Kubben|(2020); Reilly 1 Lee|(2010). Niniejszy artykut przedsta-
wia badania, ktére opieraly si¢ na analizie nie tylko sygnatu EEG, ale takze EMG. Co
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wigcej, w tym przypadku wykorzystano Srodowisko symulacyjne Matlab—Simulink.
Literatura zawiera badania poruszajace tematyke jednoczesnego korzystania z wtasci-
wosci pomiaréw tych sygnatéw. Badania nad interfejsami mézg—komputer, a takze
badari obejmujacych projekty z wykorzystaniem sztucznej inteligencji byty poruszane
w |Antoniou 1 1n.| (2021)); Khan, Aziz, Bilal 1 Aamir| (2019); Pawus 1 Paszkiel| (2022a),
2022b, 2022c); Qi, Ovur, Li, Marzullo 1 Song| (2021)); [Sokot, Pawus, Majewski
1 Krokl (2022); [Tortora, Ghidoni, Chisari, Micera 1 Artoni| (2020). Autorzy tych prac
poruszali r6zne kwestie, od systeméw BCI, poprzez klasyfikatory i symulacje, po
réznego rodzaju zastosowania medyczne i biomedyczne. Celem przeprowadzonych
badan byto zaprojektowanie systemu klasyfikacji sygnatu EEG w sterowaniu robotem
mobilnym, przy jednoczesnej weryfikacji czystych polecet mentalnych za pomoca
czujnika dokonujacego pomiaru sygnatu EMG. Ma to absolutnie kluczowe znaczenie,
gdyz osoby sparalizowane moga dzigki temu sterowac obiektami jedynie za pomoca
wygenerowanych zmian w sygnale EEG, bez dodatkowego "wspomagania"ruchami
migs$ni koiczyn.

4.1. Prezentacja komponentow, metodologii, akwizycji danych
i systemu

Przedstawione w niniejszej pracy analiza i system klasyfikacji sygnatéw EEG oraz
EMG sktadaja si¢ z wielu elementéw. Surowy sygnat EEG zarejestrowano za po-
moca Emotiv EPOC Flex Gel. Akwizycja pomiar6w zostata wykonana przy uzyciu
specjalnego oprogramowania EmotivPRO. Sygnat EMG poddano z kolei akwizycji
za pomocg urzadzenia MyoWare Muscle Sensor, ktére potaczone byto z Arduino
UNO. Ten zestaw zsynchronizowano natomiast z programem Matlab, w ktérym gro-
madzono i analizowano zmierzone dane. Oba sygnaty (EEG, EMG) poddawane sa
analizie przez system ekspercki ztozony z algorytméw sztucznej inteligencji w postaci
sieci neuronowej oraz klasycznego algorytmu do wykrywania artefaktéw i aktywacji
mies$ni ramienia. Posta¢ omawianego systemu przedstawiono na Rysunku [4.1]

Przyktadowa forme przeprowadzanych badan pokazano na Rysunku[.2] ktéry ob-
razuje moment pomiaréw sygnatéw EEG oraz EMG przez dwie uczestniczki badania.
L.aczna liczba przebadanych oséb wynosita 10. Taka grupa przebadanych oséb umoz-
liwia sprawna oceng¢ skutecznos$ci algorytmu, a przede wszystkim zaprojektowanie
go z okreslona odpornoscia na wahania warto$ci pomiarowych, ktére zaleza od cech
badanych oséb. Obecne w urzadzeniu Emotiv EPOC Flex Gel 22 elektrody nazwano
zgodnie z nastgpujacymi nazwami kanatéw: Cz, Fz, Fpl, F7, F3, FC1, C3, FC5, FT7,
T7, CP5, CP1, CP2, CP6, FT8, FC6, C4, T8, FC2, F4, F8 i Fp2.

Kazdy z uczestnikow testow wykonal 15 pomiaréw powtarzalnych sekwencji po-
leceri mentalnych zawartych w kazdej z préb. Pomiar sktadat si¢ z nastgpujacych
sekwencji, w ktérych kazda trwata kilka sekund: stan neutralny, wyobrazenie ruchu
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Rysunek 4.1: Prezentacja zaprojektowanego systemu eksperckiego
Zrédto: [Pawus i Paszkiell (]2022bb.
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Rysunek 4.2: Prezentacja przyktadowego przebiegu badani
Zrédio: [Pawus i Paszkiel| (2022b).

ramienia (polecenie mentalne— ruchu robota mobilnego), mrugnigcie prawym okiem
(od tej pory kazde polecenie ruchu skutkowato ruchem robota w prawo), wyobra-
zenie ruchu ramienia, mrugnigcie lewym okiem (od tej pory kazde polecenie ruchu
bedzie skutkowato ruchem robota w lewo), wyobrazenie ruchu ramienia, mrugnigcie
obojgiem oczu (powrdt do stanu poczatkowego, kazde nastgpne wyobrazenie ruchu
ramienia oznacza rozkaz ruchu robota do przodu), wyobrazenie ruchu ramienia. W
efekcie takiej sekwencji czynnos$ci sygnaty zebrane na skutek pomiaréw trwaty okoto
45 sekund.
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W tym samym czasie, gdy dokonywano pomiaru EEG, uczestnik badania miat
zatozone urzadzenie MyoWare Muscle Sensor na mig$niu dwugtowym ramienia.
Pozwolito to skutecznie zebra¢ sygnat EMG, co umozliwilo pdZniej weryfikacje
dotyczaca czystych polecen mentalnych bez wspomagania dodatkowymi ruchami
mig$ni. Osoby sparalizowane nie maja mozliwosci takich ruchéw, w zwiazku z czym
badania nad systemem, ktéry wykorzystuje jedynie prawdziwe polecenia mentalne na
bazie wyobrazenia ruchu ramienia sa niezwykle istotne i warte rozwijania.

Osoby badane poproszono takze o zachowanie mozliwie najwyzszego stopnia kon-
centracji. Jej brak spowodowatby zaktdcenie przebiegu badan a co za tym idzie uzyska-
nie nieprawidtowych wynikéw. Po zebraniu stosownej liczby pomiaréw mozliwa byta
ich dalsza obrdbka i klasyfikacja przy pomocy sztucznej inteligencji i klasycznych
algorytméw Pawus 1 Paszkiel (2022b)).

4.2. Metoda catkowania i filtracji sygnalu EEG

Akwizowany przez headset sygnat EEG jest filtrowany. Surowy sygnat pochodzacy
z 22 najbardziej kluczowych elektrod nie jest poddawany bezposredniej klasyfikacji
przez zaprojektowany system. Wiazaloby si¢ to ze zwigkszona trudnoscia powstata
na etapie tworzenia algorytmu, gdyz nieprzefiltrowane przebiegi charakteryzuja si¢
dlugim czasem stabilizacji i stanu nieustalonego w przypadku wzrostu napigcia zmie-
rzonego przez czujniki. Uzyto zatem filtra gérnoprzepustowego o czestotliwosci
probkowania fs= 1000 Hz i szerokosci pasma fp = 200 Hz|Pawus$ i Paszkiel (2022b).
Przeznaczona aplikacja zapewnia prébkowanie sygnatu EEG z czestotliwos$cia fe =
128 Hz. Korzystajac z tej wiedzy autorzy zaproponowali ponownie podej$cie wyko-
rzystujace kroczace catkowanie sygnatu kazdej z elektrod przez okres jednej sekundy.
Jest to oryginalne podejScie do tematu preklasyfikacji sygnalu biomedycznego, ja-
kim jest elektroencefalogram. Przy wykorzystaniu przedstawionej metodyki mozna
sprawnie zaprezentowaé jej analityczng posta¢. Zmienna M prezentuje liczbg pro-
bek zawartych w sygnale, natomiast k zawiera warto$¢ petnych jednosekundowych
okreséw w sygnale. Dzigki informacji o czgstotliwosci prébkowania fe wiadomo, iz
przyktadowy pigciosekundowy sygnal EEG bedzie ztozony z M= 640 prébek. Dzigki
obliczeniom w réwnaniu 1 wiadomo, ze liczba pelnych okreséw jednosekundowych,
ktére péZniej zostana poddane klasyfikacji wynosi k = 5. Co istotne, w przypadku
przyktadowego sygnatu trwajacego 10.5 sekundy, pod uwage wzigtych zostanie jedy-
nie 10 sekund, a wigc petnych okreséw prébkowania o liczbie M = 1280 prébek, co
da k = 10 scatkowanych prébek sygnatu. Takie podejscie spowodowane jest dbatoscig
o skuteczno$€ i jednoznaczno$¢ w interpretacji kazdego przebiegu Pawus 1 Paszkiel
(2022b).

k= .1)
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Zmienna S definiuje si¢ dla kazdej z elektrod z osobna. W efekcie przyjmuja one
postaé: S1 — S22, co mozna zaobserwowac w nizej przedstawionym wzorze

Kazda z 22 zmiennych S; — S, jest tablica. W niej gromadzone sa wartoSci wyni-
kajace z zastosowania kroczacego catkowania jednosekundowych okreséw sygnatu
EEG kazdej z elektrod. Jej gérny indeks zawiera 1 — k probke scatkowanej war-
todci. Biorac pod uwage ten fakt, mozna wskazac przyktadowq posta¢ zmiennej S
dla dziesigciosekundowego sygnatu drugiej elektrody. W takim przypadku k = 10,
zatem S (1...k). Gromadzenie danych w nastgpujacy tablicowy sposéb jest wygodne
i skuteczne w przypadku aplikacji tego typu Pawus i Paszkiel| (2022b).

(1..k)-128
(1...k) / EEG
S = E 4.2
1..22 [((1._'k)1).128+1| 1.22 4.2)

Zmienna EEEC prezentuje sygnat z poszczegélnych elektrod zestawu. Zgodnie ze
wzorem .2 zauwazy¢ mozna, ze catkowana jest wartos¢ bezwzgledna sygnatu kaz-
dego kanatu przez czas trwania 128 prébek. Niniejszy sposéb umozliwia zastosowanie
kroczacej metody catkowania i zapisu wartosci do zmiennych S [Pawus i Paszkiel
(2022b).

4.3. Metoda przygotowania sygnalu EMG do klasyfikacji

Urzadzenie MyoWare Muscle Sensor (EMG) jest oddzielnym zestawem, w wyniku
czego nie jest w pelni zsynchronizowane z zestawem Emotiv EPOC Flex Gel (EEG).
To z kolei wptywa na zastosowany czas probkowania, ktéry zostat dobrany arbitralnie
przez projektantéw systemu. Warto zwrdci¢ uwage, ze urzadzenie stuzace do pomiaru
EMG nie musi dawac sygnatu identycznie probkowanego, jak robi to elektroencefalo-
graf. Nie jest tu tez kluczowa dluzsza analiza sygnalu. Wazne jest zatem skuteczne
i szybkie wykrycie pobudzenia mig$ni zobrazowanego poprzez zmierzony sygnat.

h= z 4.3)

Przyjeto, ze metoda podziatlu ciagu zebranych prébek bedzie zgodna ze wzorem
Majac zatem dziesigciosekundowy sygnal EEG o wartosci k = 10 i sygnat EMG
o liczbie N = 100 prébek mozna obliczy¢, iz na kazda sekundg¢ sygnatu elektroence-
falograficznego bedzie przypadac i = 10 prébek przebiegu EMG |Pawu$ 1 Paszkiel
(2022b).

70K 1, dla Ealf/.l.%...(zvfh...zv) > Vinax (4.4)
0, dla Eﬁ“..“.%..w_h...m < Vimax
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Weryfikacja sygnatu elektromiograficznego bedzie dokonywana binarnie, co przed-
stawia wzor (4.4). Jako zmienna L zapisywany bedzie ciag wartosci 01, ktére ozna-
czaja brak ruchu migs$ni (Fevg < Vmax) oraz ich aktywno$¢ (Egpmc > Vimax). Zmienna
Vmax 0Znacza maksymalne napigcie, dobrane na bazie obserwacji uktadu, dla ktérego
przyjmowany jest spoczynek migs$ni ramienia. Wynosi ono 4,5 V. Mozna wigc podac
nastgpujacy przyktad: w przypadku gdy, cho¢ jedna z probek przedziatu 70-80 sy-
gnatu EMG przyjmie warto$¢ wigksza niz wymienione napigcie, tzn. E%V[ 30 = Vimax»
to L(8) = 1. To z kolei bezwzglednie przerwie ewentualne polecenie ruchu robota,
nawet w przypadku spetnienia warunkéw w postaci wyobrazenia ruchu ramienia
Pawus 1 Paszkiel (2022b).

Wykorzystane podejscie ma swoje zalety. Gtéwna z nich jest fakt, iz uniezaleznia
ono funkcjonowanie systemu od probkowania urzadzenia EMG. Zastosowane rozwia-
zanie pozwala na dowolne probkowanie czujnika MyoWare Muscle Sensor, poniewaz
bedzie ono zalezalo od zmiennej &, ktéra wptywa na zakres probek i przypadajacych
na 1 sekunde sygnatu EEG Pawus 1 Paszkiel (2022b)).

4.4. Zasada dzialania zaprojektowanej sieci neuronowej

Sie¢ zostala nauczona w oparciu o zestaw danych uczacych: I (input) oraz O (out-
put). Pierwszym z nich byt zestaw uczacy wejsciowy sktadajacy sig¢ z 22 wejS¢ sieci
odpowiadajacych kanatom pomiarowym sygnatu EEG. Zostaly one oznaczone jako
macierz wzorcéw o liczbie wierszy a = 22. Warto$ciami wejSciowymi byly scatko-
wane jednosekundowe okresy sygnalu EEG. Zestaw danych uczacych wyjsciowych
zawarty byt natomiast w innej macierzy o liczbie wierszy b = 2. Taki stan rzeczy po-
dyktowany jest wymaganiami stawianymi uzytej sieci, ktora realizuje rozpoznawanie
sygnatu o charakterze binarnym (0-1), tj. wyobrazenie ruchu ramienia lub jego brak
Pawus 1 Paszkiel (2022b)).

WEISCIE WYISCIE
22 1- WYQBRAZENIE RUCHU

2- STAN NEUTRALNY
WARSTWA 1 WARSTWA 2 wansrwaa WARSTWA & WARSTWA
r.!dld'm tangesoldalna WYISCIOWA
25 neuronin 20 nstar o 15 neurcncw 10 neurondw linicwa
2 neurony

Rysunek 4.3: Struktura uzytej sieci neuronowe;j
Zrédto: [Pawus i Paszkiel (2022b).
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Wzorce uczace wejsciowe i wyjSciowe obejmowaty jednakowa liczbg elementéw
wejSciowych i wyjsciowych, dobrang metoda préb i bledéw. Ustalono, ze satysfakcjo-
nujace wyniki daje zestaw ztozony z n = 450. Rysunek [4.3| obrazuje jednokierunkowa
sie¢ neuronowg uzyta do klasyfikacji okresowo scatkowanego sygnatu EEG. Sie¢
jednokierunkowa, ktéra zastosowano w ramach przeprowadzonych badan sktada
si¢ z czterech warstw ukrytych oraz jednej warstwy wyjsSciowej. Pierwsza warstwa
obejmuje funkcje tangesoidalna z 25 neuronami. Druga natomiast jest funkcja logsig-
moidalna o dwudziestu neuronach. Trzecia warstwa, sktadajaca si¢ z 15 neuronéw
to funkcja radialna. Przedostatnia, czwarta funkcja aktywacji, sktadajaca si¢ z 10
neuronéw, to funkcja tangesoidalna. Z kolei warstwe wyjSciowa prezentuje liniowa
funkcja aktywacji ztozona z dwdéch neuronéw. Jest ona $ciSle powiazana z liczba
wyjsc¢ sieci neuronowej. Odpowiada za zsumowanie nieliniowych funkcji aktywacji
neurondw [6].

4.5. Wyniki testow

W ramach obecnej sekcji na Rysunkach {.4]i 3] zaprezentowano efekty dziatania
zaprojektowanego systemu klasyfikacyjnego. Przetestowano klasyfikacj¢ oraz we-
ryfikacje sygnatow EEG oraz EMG przez system ekspercki ztozony z klasycznych
algorytméw, jak réwniez tych obejmujacych sztuczng inteligencje.

Sygnat sterujgcy z systemu opartego na sieci neuronowej Syznat sterujgcy z systemu opartego na sieci neuronowej
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Rysunek 4.4: Obserwacja klasyfikacji sygnatéw i wynikéw weryfikacji na robocie
Zrédto: [Pawus i Paszkiel| (2022b).
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Rysunek 4.5: Przyklad przerwania sterowania robotem podczas ruchu mig$ni ramion
Zrédto: Pawus i Paszkiel (2022b).

Podsumowanie

Przedstawiony w niniejszym rozdziale system daje wiele mozliwosci rozwoju i po-
zwala na prowadzenie dalszych badan pod katem wykorzystania go przez osoby
niepetnosprawne. Weryfikacja sygnalu EMG umozliwita sprawdzenie, w jaki spos6b
bedzie dziatat algorytm w przypadku polecenn mentalnych bez dodatkowych aktywacji
migsni, tak jak miatoby to miejsce w przypadku osob sparalizowanych. Jest to bar-
dzo wazne, gdyz takie osoby nie maja mozliwosci poruszania koficzynami. Wyniki
uzyskane w eksperymencie pozwalaja uznaé, ze zadania postawione przed systemem
klasyfikujacym scatkowane sygnaty EEG oraz weryfikujacym ruchy migsni zostaty
spetnione.
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