POLITECHNIKA WARSZAWSKA

DYSCYPLINA NAUKOWA INZYNIERIA BIOMEDYCZNA

DZIEDZINA NAUK INZYNIERYJNO-TECHNICZNYCH

Rozprawa doktorska

mgr inz. Marcin Jurczak

Zastosowanie uczenia gtebokiego na uzytek usuwania

artefaktow miesniowych z sygnatu EEG

Promotor

dr hab. inz. Marcin Kotodziej

WARSZAWA 2025

1






Streszczenie

Celem pracy doktorskiej jest opracowanie metody eliminacji artefaktow mig$niowych z sygnatow
elektroencefalograficznych (EEG) z wykorzystaniem technik uczenia glebokiego. W poczatkowe;j
czesci pracy przedstawiono podstawowe pojecia zwigzane z elektroencefalografia oraz szczegdtowo
scharakteryzowano zaktdcenia pojawiajace si¢ w trakcie akwizycji sygnatow EEG. Analiza literatury
przedmiotu pozwolila na identyfikacje gtownych kierunkéw rozwoju metod eliminacji artefaktow, od
rozwigzan klasycznych, takich jak regresja liniowa, analiza skladowych niezaleznych czy filtracja
adaptacyjna, po podejscia nowoczesne, wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe oraz modele
hybrydowe.

W ramach badan zaprojektowano i przetestowano autorskg sie¢ hybrydowa sktadajaca si¢ z sieci
konwolucyjnej i1 rekurencyjnej (CNN-LSTM), ktoérej zadaniem byla eliminacja artefaktow
mig$niowych. Opracowano i przetestowano generator sygnatow EEG i EMG, umozliwiajacy skuteczne
przygotowanie danych treningowych. Na potrzeby treningu i testowania sieci CNN-LSTM
przeprowadzono eksperymenty z udzialem 17 ochotnikow, podczas ktorych rejestrowano sygnaty
elektroencefalograficzne i elektromiograficzne.

Opracowana sie¢ neuronowa CNN-LSTM zostata porownana z klasycznymi metodami oczyszczania
sygnatow EEG. Wprowadzono nowg miar¢ jakosci oczyszczania sygnatdéw polegajaca na analizie
potencjatdw wywotanych bodzcami wzrokowymi w stanie ustalonym (SSVEP). Analiza
przeprowadzona na rzeczywistych sygnatach EEG wykazala, ze proponowana sie¢ CNM-LSTM
skutecznie usuwa zaktocenia spowodowane wystepowaniem artefaktow, jednocze$nie zachowujac
istotne informacje w sygnale EEG we fragmentach pozbawionych zaktocen.

Przeprowadzone eksperymenty wykazaly przewage opracowanej sieci nad tradycyjnymi metodami
oczyszczania sygnalow EEG, zaré6wno pod wzgledem skuteczno$ci eliminacji artefaktow, jak
i doktadnosci rekonstrukcji oczyszczonego sygnatu. Proponowana hybrydowa sie¢ CNN-LSTM
skutecznie poprawia jako$¢ sygnatow EEG, a krotki czas jej dziatania umozliwia zastosowanie
w aplikacjach wymagajacych przetwarzania w czasie rzeczywistym. Wyniki uzyskane w pracy
potwierdzaja postawiong teze o skutecznosci wykorzystania hybrydowej sieci neuronowej oraz

dodatkowej rejestracji zrodet EMG w eliminacji artefaktow migsniowych z sygnatu EEG.

Stowa kluczowe
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Abstract

The aim of this doctoral thesis is to develop a method for eliminating electromyographic artifacts
from electroencephalographic (EEG) signals using deep learning techniques. The initial part of the thesis
presents fundamental concepts related to electroencephalography and provides a detailed
characterization of the disturbances occurring during EEG signal acquisition. A literature review enabled
the identification of the main directions in the development of artifact removal methods, ranging from
classical approaches such as linear regression, independent component analysis, and adaptive filtering,
to modern methods involving artificial neural networks and hybrid models.

As part of the research, a proprietary hybrid neural network composed of a convolutional and
a recurrent network (CNN-LSTM) was designed and tested to eliminate muscle artifacts. A generator
for EEG and EMG signals was developed and validated, enabling effective preparation of training data.
For the training and testing of the CNN-LSTM network, experiments were conducted involving
17 volunteers, during which both EEG and electromyographic (EMG) signals were recorded.

The developed CNN-LSTM neural network was compared with classical EEG signal denoising
methods. A new signal-cleaning quality metric was introduced, based on the analysis of steady-state
visually evoked potentials (SSVEP). The analysis performed on real EEG data showed that the proposed
CNN-LSTM network effectively removes disturbances caused by artifacts, while preserving essential
information in the EEG signal segments that are free from interference.

The conducted experiments demonstrated the superiority of the developed network over traditional
EEG signal cleaning methods, both in terms of artifact removal effectiveness and fidelity of the
reconstructed clean signal. The proposed hybrid CNN-LSTM network significantly improves EEG
signal quality, and its short processing time enables its use in real-time applications. The results obtained
in this study confirm the thesis that hybrid neural network, combined with additional EMG source

recording, are effective in eliminating muscle artifacts from EEG signals.
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1. Wstep

1.1. Encefalografia i artefakty fizjologiczne

Encefalografia (EEG) to nieinwazyjna metoda badania aktywnos$ci elektrycznej moézgu,
znana juz od ponad stu lat [ 1]. Przez ten czas technologia i metody pomiarowe zostaly znacznie
udoskonalone, a EEG znalazlo zastosowanie w wielu dziedzinach, od diagnostyki
neurologicznej po psychologi¢ i interfejsy mozg-komputer (Brain-Computer Interface, BCI)
[2]. Badanie EEG polega na pomiarze bardzo stabych potencjaléw elektrycznych,
generowanych przez aktywnos$¢ neuronéw w korze moézgowej [3]. Z tego powodu do rejestracji
sygnaléw potrzebne sg zaawansowane urzadzenia, takie jak elektrody umieszczane na skorze
glowy oraz wzmacniacze sygnatéw [4]. Poczatkowo elektrody byty proste i mniej liczne, ale
z biegiem czasu rozwini¢to systemy referencyjne, ktére pozwalaja na precyzyjniejsze pomiary.
Opracowany przez Herberta Jaspera system 10-20 stat si¢ standardem rozmieszczania elektrod,
co umozliwito poréwnywanie wynikéw badan na catym §wiecie [5]. Dzi$ technologia poszta
jeszcze dalej, wprowadzajac mozliwos$¢ bezprzewodowych pomiarow EEG, co pozwala na
rejestrowanie sygnaldéw nawet podczas codziennych aktywnosci.

Przy niewielkich amplitudach sygnalow (mikrowolty), EEG jest narazone na zaklocenia,
ktére moga pochodzi¢ zaréwno z urzadzen, jak i z aktywnosci fizjologicznej osoby badane;.
Zrodtem artefaktow fizjologicznych jest naturalna aktywno$é organizmu czlowieka.
W kontekscie analizy sygnatow biologicznych wyrdznia si¢ trzy gtowne typy artefaktow:
artefakty miesniowe, artefakty elektrookulograficzne oraz artefakty zwigzane z aktywnos$cia
serca [3]. Aktywnos$¢ bioelektryczna migsni, gatek ocznych oraz serca moze by¢ rejestrowana
za pomocg odpowiednich metod pomiarowych: elektromiografii (EMG), elektrookulografii
(EOQG) oraz elektrokardiografii (EKG). Sposrod zaktdcen sprzgtowych mozemy wyrdzni¢ na
przyktad odklejenie elektrody, brak przewodzenia migdzy skora a elektroda, btedne
umieszczenie elektrody referencyjnej lub wpltyw sieci elektroenergetycznej. Artefakty
sprzgtowe mozna zredukowaé poprzez odpowiednie przygotowanie oraz zapewnienie
optymalnych warunkéw pomiarowych. Jednakze naturalna i czgsto spontaniczna aktywnos$é
osoby badanej, taka jak odruchy bezwarunkowe (np. mruganie, przetykanie $liny czy bicie
serca), pozostaje trudna do wyeliminowania. Aktywno$¢ elektromiograficzna, szczegélnie
zwigzana z napigciem migsni twarzy i szyi (np. podczas mrugania, przetykania, zaciskania
szczeki czy poruszania glowa), stanowi jedno z najsilniejszych zrodet zaklocen w sygnatach

EEG. Artefakty mig$niowe charakteryzuja si¢ stosunkowo duza amplituda, siegajaca kilku



miliwoltéw, oraz szerokim widmem czgstotliwosciowym, co moze prowadzi¢ do znacznego
znieksztalcenia sygnalu EEG i utrudnia¢ jego interpretacje, zwlaszcza w kontekscie
diagnostycznym i analitycznym [3].

Ekstremalne artefakty migsniowe w sygnale EEG stanowig istotne utrudnienie w wielu
zastosowaniach klinicznych 1 badawczych. W diagnostyce napadoéw padaczkowych,
szczegllnie u pacjentow hospitalizowanych na oddziatach intensywnej terapii, napigcia migsni,
zwlaszcza w obrebie twarzy, szyi i karku, moga catkowicie zamaskowac lub wrgcz imitowad
wytadowania epileptyczne, co znaczaco utrudnia prawidlowg oceng aktywnosci napadowej [6],
[7]. W systemach typu mdzg—komputer, obecnos¢ artefaktéw mig¢sniowych znaczaco obniza
doktadno$¢ klasyfikacji intencji ruchowych uzytkownika, w tym polecen opartych na rytmach
motorycznych [8]. W polisomnografii, zwlaszcza podczas analizy fazy snu REM (Rapid Eye
Movement), mimowolne napigcia mig¢sniowe lub zrywy moga zaburzaé zardéwno

automatyczne, jak i manualne rozpoznawanie stadiow snu [9].

1.2. Motywacja

Analiza stanu badan wykazala, ze w obszarze Inzynierii Biomedycznej nadal brakuje
doktadnych analiz dotyczacych usuwania artefaktéw migsniowych z sygnatow
elektroencefalograficznych. W momencie rozpoczecia badan, sieci konwolucyjne (CNN)
znajdowaty szerokie zastosowanie w wizji komputerowej. Wzrost mocy obliczeniowej z roku
na rok umozliwia stosowanie modeli, ktore jeszcze kilka lat temu byly poza zasiggiem
praktycznego wykorzystania. Zauwazono, ze filtry konwolucyjne mogg wspomagac¢ redukcje
zaklocen z danych wielokanatowych, a ich potaczenie z warstwami rekurencyjnymi LSTM
umozliwia¢ jednoczesne uchwycenie zaleznosci przestrzennych i czasowych, co w rezultacie
moze prowadzi¢ do skuteczniejszego oczyszczania sygnatow EEG z artefaktow. Oprocz
teoretycznego zastosowania podejscia 1 pordéwnania go z istniejagcymi, dobrze przebadanymi
metodami (takimi jak filtracja adaptacyjna, regresja czy metody Slepej separacji sygnalow),
tematyka podejmowanej pracy ma réwniez wymiar praktyczny. Wyniki zastosowanych badan
moga by¢ wykorzystane miedzy innymi w interfejsach mozg-komputer oraz w badaniach
podczas ktorych obecnos¢ artefaktow jest szczegolnie ucigzliwa. Przyktadami moga by¢
badania EEG u matych dzieci, diagnostyka epilepsji, polisomnografia a takze wirdwki
przecigzeniowe wykorzystywane podczas treningu pilotow.

Motywacja do podjecia badan jest osobiste zainteresowanie analizg sygnatow EEG oraz

mozliwosciami praktycznego zastosowania opracowanych metod. Praca doktorska moze



wnie$¢ istotny wktad w rozwdj inzynierii biomedycznej, a takze przyczyni¢ si¢ do naukowego

1 zawodowego rozwoju autora.

1.3. Celi teza pracy

Celem pracy jest proba zastosowania metod uczenia glebokiego, w szczegdlnosci
konwolucyjnych (CNN) i rekurencyjnych (LSTM) sieci neuronowych, do usuwania artefaktow
mig$niowych z sygnatow elektroencefalograficznych, a nastepnie poréwnanie uzyskanych
wynikow z tradycyjnymi technikami eliminacji zaktocen. Na uzytek badan postawiono teze:
wZastosowanie sieci hybrydowej typu CNN-LSTM oraz dodatkowej rejestracji Zrodet EMG

pozwala na skuteczng eliminacje artefaktow migsniowych z sygnatu EEG”.

Wisrdd osiagnie¢ dokonanych w trakcie prowadzonych badan, zdaniem autora na szczegdlng

uwage zashuguja:

e Opracowanie dwoch autorskich baz sygnalow EEG z artefaktami mig$niowymi,
zarejestrowanych odpowiednio podczas stymulacji wzrokowej wywotujacej SSVEP
(potencjaty wywotane bodZzcami wzrokowymi w stanie ustalonym) oraz w warunkach bez
stymulacji wzrokowe;j.

e Identyfikacja zrédet artefaktow migsniowych oraz ocena ich wplywu na jakos¢ sygnatu
EEG. Przeprowadzona analiza pozwolita na okreslenie typu zakldcen, ktory wywiera
najwigkszy wplyw na jakos$¢ rejestracji oraz na komponenty SSVEP w pasmach
czestotliwosci wykorzystywanych w systemach BCI.

e Implementacja generatora sygnalow EEG oraz artefaktoéw migsniowych, umozliwiajacego
ocen¢ metod oczyszczania na danych syntetycznych. Wygenerowane dane postuzyly takze
do treningu sieci neuronowych.

e Dobor 1 eksperymentalna analiza architektur sieci neuronowych w zadaniu eliminacji
artefaktow miesniowych z sygnatow EEG. Przetestowano wiele konfiguracji warstw
konwolucyjnych 1 rekurencyjnych na danych syntetycznych, co pozwolito na wybor
docelowego rozwigzania w postaci hybrydowej sieci CNN-LSTM.

e Implementacja oraz dobor parametrow klasycznych metod usuwania artefaktow, takich jak
analiza sktadowych niezaleznych (ICA), regresja liniowa oraz filtracja adaptacyjna. Metody
te postuzyly jako punkt odniesienia do poréwnan z podejsciem opartym na sieci CNN-
LSTM.

e Przeprowadzenie poréwnania skutecznosci klasycznych metod oczyszczania takich jak
analiza skladowych niezaleznych, regresja liniowa, filtracja adaptacyjna z podejSciem

9



opartym na sieci CNN-LSTM, na danych syntetycznych 1 rzeczywistych. Ocena jakos$ci
oczyszczania obejmowala zaréwno analiz¢ widmowa, jak i ocen¢ w dziedzinie czasu.

e Wprowadzenie nowej metody oceny skutecznosci oczyszczania sygnatéw EEG w oparciu
o wspdtczynnik SNRggypp, Wykorzystany do ilosciowej oceny stopnia zachowania
komponentow SSVEP po eliminacji artefaktow 1 porownania skutecznosci poszczegolnych

metod oczyszczania sygnatow.

We wstepie pracy przedstawiono podstawowe pojecia zwigzane z elektroencefalografia,
a takze szczegdtowo opisano rodzaje zakitocen mogacych wystepowaé podczas rejestracji
sygnatow.

Kolejnym krokiem byt szczegdtowy przeglad literatury, obejmujacy rozne podejscia do
eliminacji artefaktow z sygnalow EEG. W przegladzie uj¢to zarowno metody klasyczne, jak
réwniez nowoczesne rozwigzania, oparte na sztucznych sieciach neuronowych oraz podejscia
hybrydowe, laczace rézne techniki przetwarzania sygnatow

W badaniach zdecydowano si¢ na wykorzystanie modelu opartego na hybrydowej sieci
neuronowej. Wymagato to jednak przygotowania danych syntetycznych, umozliwiajacych
trening i testowanie modelu. W tym celu konieczne bylo szczegdtowe przebadanie wiasciwosci
artefaktoéw migsniowych obecnych w sygnatach EEG. Zdecydowano wiec o przeprowadzeniu
badan z udziatem ochotnikdéw, na co uzyskano pozytywna opini¢ Zespotu ds. etyki i badan
naukowych z udziatem ludzi.

Pierwszy etap badan obejmowat rejestracje réznorodnych artefaktéw migsniowych w celu
ich doktadnej analizy. Na podstawie zebranego materiatu zidentyfikowano zrédta pochodzenia
poszczegolnych artefaktow 1 wybrano artefakt zaciskania szczgki jako najbardziej zaklocajacy
1 reprezentatywny przyktad artefaktu migsniowego. Dodatkowo okreslono minimalny zestaw
elektrod niezbedny do skutecznej rejestracji artefaktow migsniowych.

W drugim etapie badan opracowano docelowg baz¢ sygnatow EEG zawierajaca artefakty
zwigzane z zaciskaniem szczeki, rejestrowane rownoczesnie ze stymulacja wzrokowa
wywolujaca SSVEP. Obecnos¢ SSVEP umozliwita ocen¢ skuteczno$ci metod oczyszczania,
zwlaszcza pod katem usuwania artefaktow przy jednoczesnym zachowaniu integralnych
elementéw aktywnosci bioelektrycznej moézgu. Do oceny skutecznos$ci oczyszczania
wprowadzono wspotczynnik SN Rggygp, ktory pozwala na ilosciowa oceng zachowania SSVEP
w sygnale oczyszczonym.

Zgromadzona baza danych rzeczywistych umozliwita opracowanie oraz implementacje¢

generatora sztucznych sygnatéw EEG 1 artefaktow mig$niowych. Na jej podstawie
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przygotowano dane syntetyczne, ktore postuzyty jako zestaw treningowy 1 testowy w procesie
projektowania oraz doboru architektury sieci neuronowej. Dane te umozliwily rowniez
przetestowanie skutecznosci réznych metod oczyszczania sygnatéw, poniewaz znane byly
zaroOwno przebiegi sygnatu, jak i zaktocajacych artefaktow.

W dalszej czesSci pracy przedstawiono wybrane metody badawcze. Obejmowaty one
zarowno metody klasyczne, jak regresj¢ liniowa, analiz¢ sktadowych niezaleznych, filtracje
adaptacyjna z algorytmami LMS i RLS, jak rowniez metody mi¢dzykanalowe, takie jak montaz
bipolarny oraz filtracj¢ Laplace’a. Dokonano ich implementacji oraz doboru parametrow
umozliwiajacych eliminacje¢ artefaktow 1 pordwnanie skutecznosci kazdej z metod.
Jednoczesnie przeprowadzono rozbudowang analiz¢ architektur sieci neuronowych do
eliminacji artefaktow mie$niowych w sygnatach EEG, co pozwolilo na wybdr docelowego
modelu jakim byta hybrydowa sie¢ neuronowa typu CNN-LSTM.

Zarejestrowane sygnaty EEG z bazy docelowej zostaly poddane oczyszczaniu przy uzyciu
kazdej z rozwazanych metod. Skuteczno$¢ oczyszczania oceniono zaré6wno na danych
rzeczywistych, jak i syntetycznych. Otrzymane wyniki poddano analizie porownawczej
1 omowiono ich znaczenie z perspektywy dalszych zastosowan w przetwarzaniu sygnatow
EEG.

Jako uzupehienie przeprowadzonych analiz, zaprezentowano dziatanie kazdej z metod
oczyszczania na przyktadzie dodatkowego sygnatu EEG zawierajacego réznorodne artefakty,.
Ponadto przeprowadzono poréwnanie otrzymanych wynikow z rezultatami opisanymi
w literaturze naukowe;j.

W podsumowaniu przedstawiono zalety 1 ograniczenia kazdej z analizowanych metod,
a takze wskazano potencjalne kierunki dalszych badan w obszarze oczyszczania sygnalow EEG
z artefaktow migsniowych.

Schemat blokowy prowadzonych badan przedstawiono w formie diagramu na rysunku 1.
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Przeglad metod usuwania artefaktow z sygnatu EEG

A 4

Utworzenie autorskiej bazy artefaktow migsniowych
1 analiza ich parametrow

A 4

Utworzenie autorskiej bazy EEG z SSVEP
1 artefaktami migsniowymi

Wprowadzenie miary jakosci oczyszczania sygnatu
(SNRSSVEP)

\ 4

Implementacja generatora syntetycznych sygnatow
EEG z artefaktami migsniowymi

A 4

Implementacja klasycznych metod oczyszczania sygnatu

h 4

Implementacja i dobor architektury sieci hybrydowej
(CNN-LSTM)

A 4

Porownanie skutecznosci metod usuwania artefaktow
dla sygnalow rzeczywistych i syntetycznych

Rysunek 1. Schemat blokowy badan w formie diagramu.
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2. Przeglad literatury

W literaturze mozna znalez¢ réznorodne metody usuwania artefaktow, ktore rdznig si¢
ztozonoscig obliczeniowg i zastosowanymi algorytmami przetwarzania sygnatow [10], [11]. Do
popularnych metod nalezg techniki takie jak filtracja, analiza sktadowych niezaleznych,
regresja liniowa, metody hybrydowe oraz zaawansowane metody oparte na algorytmach
uczenia maszynowego. Kazda z tych technik ma swoje zalety i wady, a jej dobor zalezy od

rodzaju artefaktow, specyfiki badan oraz jakosci zebranego sygnatu EEG.

2.1. Regresja liniowa

Metody regresji liniowej sa wykorzystywane jako efektywne podejscie do eliminacji
artefaktow w sygnatach EEG [12], [13]. Regresja liniowa umozliwia modelowanie zwigzkow
miedzy artefaktami a rzeczywistym sygnatem EEG, co pozwala na skuteczne odseparowanie
szumoOw od istotnych informacji. W artykule [14] badacze poréwnali skuteczno$¢ metody
regresjii. EMCP (Eye Movement Correction Procedure) do usuwania artefaktow
elektrookulograficznych z sygnatow EEG. Metoda EMCP wykorzystuje kanaly EOG jako
pomocnicze, obliczajac wspdtczynniki propagacji z wykorzystaniem metody najmniejszych
kwadratow, ktore okreslaja, jak sygnaty EOG wplywaja na EEG. Proces ten opiera si¢ na
regresji liniowej, w ktorej od sygnalow EEG odejmowane sg skalowane wartosci EOG w celu
redukcji zaktocen. Metoda jest prostsza i mniej wymagajaca obliczeniowo niz bardziej
zaawansowane techniki, cho¢ moze by¢ mniej precyzyjna w eliminowaniu artefaktow
w poréwnaniu z ICA. W artykule [15] badacze przedstawili nowa metode o nazwie
REBLINCA, majaca na celu usuwanie artefaktow zwigzanych z mrugnigciami z sygnatow
EEG. W metodzie wykorzystano kanat EEG (np. Fpz) do wykrywania mrugnigc¢, ktore stuza
jako wzorce do korekcji sygnatu. Regresja jest przeprowadzana tylko wtedy, gdy na kanale
zostanie wykryty artefakt, co minimalizuje ryzyko nieuzasadnionej modyfikacji sygnalu EEG.
Rozwigzanie to pozwala metodzie REBLINCA na efektywne usuwanie zaktocen minimalizujac
wplyw na resztg sygnatu EEG, co stanowi problem w typowych metodach, ktére korzystajg ze
wzorca z kanatu EOG.

2.2. Adaptacyjna filtracja sygnalow

Zastosowanie powszechnie znanych filtréw FIR (Finite Impulse Response) oraz IIR (Infinite
Impulse Response), w konfiguracjach srodkowozaporowych (Band-stop)

1 dolnoprzepustowych (Low-pass), stanowi standardowga metode tlumienia zaktocen
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w sygnatach EEG. Techniki filtracji cyfrowej byly wykorzystywane w licznych badaniach,
gdzie eliminacja artefaktow zwigzanych z zasilaniem pozwolita na uzyskanie bardziej
precyzyjnych wynikoéw analiz aktywno$ci bioelektrycznej moézgu [12], [16], [17], [18].
Filtracja adaptacyjna znajduje zastosowanie w przypadkach, gdy zakldcenia sg bardziej ztozone
1 zmienne. Dziatanie filtréw adaptacyjnych polega na wykorzystaniu sygnatéw z dodatkowych
elektrod rejestrujacych aktywnos¢ zwigzang z artefaktami w celu ich eliminacji. W odréznieniu
od prostych filtrow liniowych, filtry adaptacyjne dopasowuja si¢ dynamicznie do zmian
w sygnale, co umozliwia skuteczniejsze usuwanie artefaktow. W artykule [19] przedstawiono
zoptymalizowany adaptacyjny filtr oparty na algorytmie RLS, do usuwania artefaktow
kardiologicznych z sygnatéw EEG. W proponowanej metodzie zastosowano wazony algorytm
RLS, ktory dopasowuje si¢ do zmieniajacych si¢ charakterystyk zaktocen. Optymalizacja
parametrow algorytmu RLS byla przeprowadzona przy uzyciu techniki optymalizacji
bayesowskiej (Bayesian optimization), co pozwolito na zwigkszenie jego efektywnosci
w poréownaniu do tradycyjnych metod, takich jak filtry $rodkowozaporowe czy analiza
sktadowych niezaleznych. Zastosowanie metody prowadzi do obnizenia bledow MSE oraz
wyzszego stosunku sygnatu do artefaktow. Autorzy skupili si¢ na artefaktach powodowanych
aktywno$cig serca, jednakze uwazaja, ze proponowane podej$cie umozliwi réwniez usuwanie
innych rodzajow artefaktow takich jak elektrookulograficzne lub migsniowe. W artykule [20]
opisano wykorzystanie technik adaptacyjnego filtrowania opartych na algorytmie LMS do
usuwania artefaktow z sygnatéw EEG. Gloéwnym celem badan jest opracowanie algorytmow
do usuwania artefaktow, zwigkszajacych stosunek SNR (sygnatu do szumu) oraz
umozliwiajacych bardziej doktadng analize sygnatow EEG. Autorzy przedstawili roézne
warlanty algorytmu LMS, ktore rd6znig si¢ metodami aktualizacji wag. Analizy
przeprowadzonych symulacji wykazaly, ze algorytm Variable Step Size Leaky LMS pozwala
na uzyskanie najwyzszej warto§ci SNR w poréwnaniu z innymi metodami. W artykule [21]
przedstawiono metode usuwania artefaktow z sygnatéw EEG przy uzyciu kaskady filtrow
adaptacyjnych opartych na algorytmie LMS. Kazdy z trzech filtréw zostat zaprojektowany do
eliminacji okre§lonego rodzaju artefaktu: pierwszy usuwatl zakldcenia pochodzace od sieci
energetycznej, drugi redukowal artefakty zwigzane z praca serca, a trzeci artefakty
elektrookulograficzne. Kazdy etap wykorzystywat filtr o skonczonej odpowiedzi impulsowej,
ktory dostosowywat swoje wspdiczynniki z wykorzystaniem algorytmu LMS, aby wytworzy¢
sygnat zblizony do artefaktéw obecnych w EEG. Metoda zostala przetestowana na pigciu
rzeczywistych zapisach EEG z badan polisomnograficznych, gdzie wszystkie przypadki

wykazaly skuteczne tlumienie artefaktow. Analiza wynikow potwierdza, Ze zastosowana
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kaskada filtrow adaptacyjnych skutecznie redukuje powszechne artefakty EEG, nie naruszajac

istotnych informacji zawartych w zapisach.

2.3. Slepa separacja sygnalow

W eliminacji artefaktow wykorzystuje si¢ takze metody oparte na §lepej separacji zrodet
sygnatow — BSS (Blind Source Separation), ktore pozwalajg na rozdzielenie sygnatow na
komponenty zrédtowe bez znajomosci ich pochodzenia. Przyktadowa metoda wykorzystywanag
juz od dawna jest analiza sktadowych niezaleznych [22]. Podstawowym zatozeniem, a niekiedy
rowniez ograniczeniem metody ICA jest niezalezno$¢ zrodet sygnalu. Algorytm umozliwia
wyznaczenie tak zwanej macierzy separacji (Separation matrix), ktora pozwala na oddzielenie
sygnatéw zrodlowych (w tym artefaktow) od zarejestrowanego sygnatlu EEG. Eliminacja
nastepuje poprzez wyzerowanie sktadowych zwiagzanych z artefaktami.

Dobér liczby komponentow zrodtowych w ICA stanowi wazny element analizy, poniewaz
zalezy od niego skuteczno$¢ oddzielenia aktywnos$ci bioelektrycznej moézgu od artefaktow.
Liczba komponentéw zazwyczaj nie moze przekroczy¢ liczby kanaléw wykorzystanych do
akwizycji danych, zgodnie z zatozeniami algorytmu. Gdy rzeczywista liczba zrodet przekracza
liczbe elektrod, ICA nie jest w stanie ich w pelni rozdzieli¢, co prowadzi do nakladania si¢
sygnatoéw [23]. Wybor zbyt duzej liczby komponentéw moze powodowac rozdzielenie jednego
artefaktu na kilka sktadowych i utrudnia¢ jego identyfikacje, natomiast wybor zbyt matej liczby
skutkuje niedostatecznym rozdzieleniem zrddet, prowadzac do pozostawania artefaktéw
w sygnale mézgowym. Nawet przy prawidlowej separacji zrodel, identyfikacja komponentow
odpowiadajacych za artefakty wymaga specjalistycznej wiedzy oraz do§wiadczenia w analizie
sygnatow biomedycznych [24].

Autorzy publikacji [25] postanowili zastosowaé¢ modyfikacje dotyczaca wyznaczania
macierzy separacji poprzez maksymalizacj¢ wspolnej entropii z wykorzystaniem algorytmu
gradient ascent. Modyfikacja pozwolita na skuteczniejsza eliminacj¢ artefaktow zwiazanych
z aktywnos$cia serca w poréwnaniu z innymi podej$ciami do ICA. Kolejna modyfikacja metody
ICA: cICA (constrained ICA) [26], wykorzystana byta do eliminacji artefaktow zwigzanych
z pulsem uzytkownika PRA (Pulse Related Artifact) z sygnatow EEG zarejestrowanych
podczas badania funkcjonalnego rezonansu magnetycznego. Algorytm wykorzystuje szablony
artefaktow generowane na podstawie sygnatu EKG, ktore stuza jako odniesienie pozwalajace
na odszukanie przez ICA odpowiadajacych im komponentow w sygnale EEG. W kolejnym
kroku wykorzystywana jest klasteryzacja celem potaczenia podobnych komponentow

1 minimalizacji wptywu na prawidlowe skladowe sygnatu. Komponenty uznane za zwigzane
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z artefaktami sg odrzucane, a sygnal rekonstruowany jest do formy pozbawionej artefaktow.
Publikacja [27] dotyczy metody ARCI, ktéra automatycznie usuwa zakldcenia sercowe
zsygnatow EEG bez potrzeby jednoczesnej rejestracji EKG. Proponowana metoda
wykorzystuje analiz¢ sktadowych niezaleznych do rozdzielenia sygnalu na rézne zrddta,
a nastgpnie klasyfikuje wyodrebnione komponenty jako zaktocenia sercowe na podstawie
dwoch wskaznikow: CIF, ktory sprawdza regularno$¢ rytmu serca, oraz CorrCl, ktory
porownuje ksztatt fali do wzorca zakldcen sercowych. Gdy zaktdcenie zostanie wykryte, jest
automatycznie usuwane, co poprawia jako$¢ sygnalu EEG. Metoda jest caltkowicie
zautomatyzowana i moze dziata¢ w roznych warunkach. W badaniu [28] wykorzystano metode
ICA do usunigcia artefaktow z sygnatdéw EEG zarejestrowanych podczas wykonywania
symulowanych prac pszczelarskich. Symulowane prace pszczelarskie zostaly wybrane jako
zadanie eksperymentalne ze wzgledu na swoja zlozono$¢ motoryczng i umystowa. Zadania
wymagajace precyzji 1 koncentracji, takie jak manipulowanie ulami czy obstuga narzgdzi,
sprzyjaja powstawaniu artefaktoéw w sygnatach EEG. Do eliminacji artefaktow wykorzystano
narzgdzie ICLabel, ktoére pozwolito na automatyczng klasyfikacje komponentéw uznanych za
zrodta artefaktow 1 ich usuniecie. Narzedzie wykorzystuje sieci neuronowe wytrenowane na
zbiorze ponad 6000 sygnalow EEG zawierajacych ponad 200000 r6znych komponentéw ICA
pochodzacych od aktywnosci bioelektrycznej moézgu, ruchu oczu, aktywnosci serca oraz
miegsniowe] [28], [29]. Oczyszczone sygnaly postuzyty do treningu modelu majacego na celu
wykrywanie zmeczenia. W artykule [30] zaproponowano modyfikacj¢ algorytmu ASR (Artifact
Subspace Reconstruction) poprzez zastosowanie geometrii riemanowskiej w celu poprawy
usuwania artefaktow z sygnaléw EEG. Klasyczny ASR to algorytm do usuwania artefaktow
z sygnatow EEG, ktory bazuje na PCA (analizie skltadowych gtownych). Algorytm ASR
w pierwsze] kolejnosci uczy si¢ statystycznych wlasciwosci czystych sygnatow kalibracyjnych
(rejestrowanych podczas spoczynku), a nastgpnie w czasie rzeczywistym poréwnuje nowe dane
EEG z tymi wzorcami. Jesli sygnal przekracza ustalony prég, jest uznawany za artefakt
i rekonstruowany. Metoda rASR zostalta poréwnana z tradycyjnym ASR pod katem
skuteczno$ci w redukcji artefaktow wzrokowych, jakosci uzyskiwanych VEP (potencjatow
wywotanych) oraz wydajnosci obliczeniowej. Przeprowadzone badania wykazaly, ze rASR
pozwala uzyska¢ wyniki porownywalne ze standardowym ASR, jednak w znacznie krotszym
czasie. Sugeruje to, ze rASR jest skutecznym narzedziem do korekcji artefaktow w sygnatach
EEG rejestrowanych z wielu kanatow. W artykule [31] opisano metod¢ BSS-CCA stuzaca do
usuwania artefaktow mig$niowych z sygnalow EEG przy uzyciu CCA (analizy kanonicznej

korelacji, Canonical Correlation Analysis). Wykorzystanie metody CCA umozliwia separacj¢
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sygnatow o réznym stopniu autokorelacji, dzigki czemu artefakty migsniowe, charakteryzujace
si¢ niska autokorelacja, sa oddzielane od sygnatow mozgowych, ktére maja wyzsza
autokorelacje. Podczas testow, metoda BSS-CCA przewyzszyla filtracje dolnoprzepustowa
1 metode ICA, ktére czgsto nie sg w stanie caltkowicie usuna¢ artefaktow bez utraty cennych
danych EEG. Filtry dolnoprzepustowe usuwajg artefakty migesniowe, ale rowniez thumig istotne
czestotliwoscei sygnatow moézgowych, a ICA czesto nie rozdziela poprawnie sygnatow, gdy
komponenty zawierajg zarowno aktywno$¢ mozgowa, jak 1 mi¢sniowa. Proponowana metoda
okazata si¢ skutecznie usuwa¢ artefakty miesniowe zarowno dla syntetycznych, jak rowniez
rzeczywistych sygnatow. Zdecydowanym ograniczeniem byl jednak manualny wybor
komponentow CCA przeznaczonych do odrzucenia, co eliminuje metod¢ z wykorzystania

W czasie rzeczywistym.

2.4. Analiza czasowo-cze¢stotliwosciowa i falkowa

Kolejna grupa metod eliminacji artefaktéw wykorzystuje transformacje: dyskretng 1 ciagla
transformacje¢ falkowa, krotkoczasowg transformacje Fouriera i inne techniki przeksztalcania
sygnatéw. Autorzy [32] proponuja wykorzystanie transformacji falkowej i progowania do
usuwania artefaktoéw elektrookulograficznych. Zaburzony sygnat EEG poddawany jest
transformacji falkowej, ktéra dekomponuje sygnat na rdzne pasma czgstotliwosci. Nastgpnie
dokonywane jest progowanie wybranych wspdtczynnikéw. Warto$¢ progu ustalana jest na
podstawie statystyk zanieczyszczonego sygnalu. Po odfiltrowaniu artefaktow sygnat
rekonstruowany jest z wykorzystaniem transformacji odwrotnej. Celem badania opisanego
w artykule [33] bylo stworzenie zestawu danych LieWaves na uzytek detekcji ktamstw przy
uzyciu sygnatdéw EEG. Kluczowym krokiem w tym procesie bytlo usuwanie artefaktow
z sygnalow EEG, ktore moga znaczaco zakldcaé rzeczywiste pomiary aktywnosci mozgu.
Wybranym sposobem eliminacji artefaktow byl algorytm ATAR (Automatic and Tunable
Artifact Removal). Metoda oparta jest na dekompozycji falkowej, a proces dzialania ATAR
obejmuje kilka kluczowych etapéw. Na poczatku ustalany jest prog istotnosci, ktory ma na celu
identyfikacje komponentéw sygnatu EEG wymagajacych przetworzenia. Po ustaleniu progu,
sygnat jest dekomponowany na rozne falki, co umozliwia analiz¢ zrdéznicowanych
czestotliwosci. Komponenty sygnatu, ktérych amplituda znajduje si¢ ponizej ustalonego progu,
s3 uznawane za nieistotne. W zaleznosci od wybranego sposobu filtrowania, komponenty sa
poddawane tlumieniu lub catkowitemu usuni¢ciu. W tym przypadku autorzy zdecydowali si¢

na prog o wartosci 0.1 1 na thumienie komponentéw ponizej tego progu, zamiast ich catkowitej
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eliminacji. Podejscie to pozwolito na poprawg jakosci sygnatow EEG przekazywanych do

kolejnych etapéw analizy.

2.5. Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe w ostatnich latach ciesza si¢ bardzo duza popularnoscia w wielu
dziedzinach nauki. Znalazlty réwniez szerokie zastosowanie w oczyszczaniu sygnatlow EEG
z artefaktow [34]. W artykule [35] zaprezentowano mechanizm oczyszczania nazwany przez
autorow EEGDnet, skupiajacy si¢ jednocze$nie na lokalnym i nielokalnym samopodobienstwie
w sygnale EEG. Niektore z metod wykorzystujacych uczenie glebokie analizujg jedynie wzorce
lokalne lub nielokalne, podczas gdy proponowana przez autoréw sie¢ uwzglednia jednoczesnie
oba rodzaje wzorcoOw. Wykorzystano do tego celu transformer dwuwymiarowy. Wzorce
nielokalne uwzglednione zostaly w blokach uwagi (Self-attention blocks), a lokalne w blokach
sprzezenia zwrotnego (Feed forward blocks). Nastepnie wykorzystano wiele modutow
transformera celem odkrycia uniwersalnego wzorca oczyszczajacego, pozwalajacego na
eliminacje¢ zarowno artefaktow elektrookulograficznych jak rowniez migsniowych. W artykule
[36] zaproponowano metode 1D-ResCNN, oparta na konwolucyjnej sieci neuronowej do
automatycznego usuwania artefaktow z sygnaléw EEG. Sie¢ 1D-ResCNN to sie¢ neuronowa
z blokami residualnymi dziatajagca bezposrednio na sygnatach EEG pochodzacych z jednego
kanatu, bez potrzeby wczes$niejszego przetwarzania lub ekstrakcji cech. Innowacyjnos¢
podejscia polega na uzyciu blokoéw residualnych (z réznymi rozmiarami filtrow
konwolucyjnych), pozwalajacych na doktadniejsze wydobycie cech z sygnatow EEG. Glebokie
warstwy konwolucyjne automatycznie ucza si¢ nieliniowych zalezno$ci pomigdzy
zaszumionymi 1 czystymi sygnatami EEG, umozliwiajac bardziej precyzyjne usuwanie
zaklocen bez utraty istotnych informacji. Sie¢ zostata porownana z innymi podejsciami takimi
jak tradycyjne ICA, FICA, filtracja RLS, transformacja falkowa i nowoczesne glgbokie sieci
neuronowe (DNN). Proponowana metoda pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw pod
wzgledem dokladno$ci usuwania artefaktow, wartosci btedu sredniokwadratowego — RMSE
(Root Mean Squared Error) czy stosunku sygnatu do szumu, a ponadto zachowuje nieliniowe
charakterystyki sygnatow EEG. Autorzy artykutu [37] zaprezentowali sie¢ AGO-CycleGAN,
stuzaca do eliminacji artefaktow z sygnatu EEG spowodowanych ruchem osoby badane;.
Architektura opiera si¢ na modelu generatywnych sieci przeciwstawnych CycleGAN
z dodatkiem mechanizmu uwagi (Attention) 1 neurondw operacyjnych. Zastosowanie
mechanizmu uwagi pozwala na bardziej precyzyjng identyfikacje artefaktéw, a neurony

operacyjne lepiej przetwarzajg nieliniowe wzorce w sygnatach EEG. Sie¢ jest przystosowana
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do oczyszczania pojedynczego kanatu 1 wykazuje obiecujace wyniki zar6wno w kontekscie
oczyszczania w czasie rzeczywistym, jak i przetwarzania innych sygnatéw fizjologicznych.
W artykule [38] autorzy przedstawili tematyke dotyczaca predykcji napadéw epileptycznych
za pomocg sygnatow EEG. W celu usuwania artefaktow wykorzystano algorytm rekonstrukcji
sygnatow SER (Sparsity-Based EEG Reconstruction), a klasyfikacje zapewniata
tréjwymiarowa zoptymalizowana sie¢ neuronowa CNN (3D OCNN). Proces rozpoczyna si¢ od
przeksztalcenia sygnatu EEG na wspolczynniki oparte na rzadkosci (Sparsity), co ulatwia
oddzielenie czystego sygnatu od zakldécen wywotanych ruchami oczu oraz aktywnos$cig migs$ni.
W tym celu stosuje si¢ algorytm K-SVD, ktory tworzy stownik wzorcow, zawierajgcy zar6wno
charakterystyczne elementy czystego sygnalu EEG, jak i potencjalnych artefaktow. Sygnat
EEG, ktory zawiera zardéwno czyste komponenty, jak i zaktocenia, jest traktowany jako suma
skladowych. Metoda SER wykorzystuje rzadka reprezentacje, aby dopasowac sktadowe do
wzorcow ze slownika, umozliwiajac skuteczne rozdzielenie czg¢sci odpowiadajacych za
artefakty od czystego sygnatu. Nastepnie artefakty sa usuwane, co pozwala na odzyskanie
oryginalnego, oczyszczonego sygnatu EEG. Caly proces polega na iteracyjnym
dopasowywaniu i aktualizowaniu slownika z pomocg algorytmu K-SVD oraz PCA, aby coraz
doktadniej oddziela¢ zaklécenia od sygnatow. W artykule [39] zaprezentowano metode
usuwania artefaktow z sygnaldow EEG, wykorzystujaca 1D-CNN (jednowymiarowa sie¢
konwolucyjng) z WDF (wazonymi glgbokimi cechami), nazwang 1D-CNN-WDF.
W zaproponowanej metodzie sie¢ uczy si¢ wydobywac istotne cechy z sygnatéw EEG, ktore
nastepnie sa optymalizowane poprzez przypisywanie odpowiednich wag, co umozliwia
skuteczniejsze separowanie sygnalow uzytecznych od szuméw 1 artefaktow. Kluczowa
nowoscig jest zastosowanie hybrydowego algorytmu optymalizacji, aczacego algorytmy COA
(Coyote Optimization Algorithm) oraz BSA (Bird Swarm Algorithm), nazwanego HB-COA.
Optymalizowano zardwno wagi sieci, jak i liczbe neuronéw ukrytych w warstwie, co pozwolito
na lepsze dopasowanie modelu do danych i uniknigcie problemu nadmiernego dopasowania.
Dzigki zastosowaniu HB-COA udato si¢ zwigkszy¢ skuteczno$¢ oczyszczania sygnatow,
redukujac ztozono$¢ obliczeniowg o okoto 12% w poréwnaniu do tradycyjnych metod, takich
jak PSO (Particle Swarm Optimization) czy BSA. Dodatkowo, nowa metoda poprawita jako$¢
przetwarzania sygnatow, uzyskujac wyzszy SNR oraz nizszy btad sredniokwadratowy - MSE
(Mean Squared Error). Stosunek sygnatu do szumu zwigkszyt si¢ 0 59.5% w poréwnaniu do
klasycznych metod, jak SVM (Support Vector Machine) czy LSTM, a MSE zmniejszyto si¢
kilkukrotnie. Celem badania przedstawionego w artykule [40] jest opracowanie metody

usuwania artefaktow z sygnatéw EEG, ktora minimalizuje potrzebg recznego projektowania
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architektur sieci neuronowych przez ekspertow. Autorzy proponujag metode wyszukiwania
architektury sieci neuronowych NAS (Neural Architecture Search), oparta na DARTS
(Differentiable Architecture Search), w celu automatycznego znalezienia optymalnej struktury
sieci do usuwania artefaktow. DARTS pozwala na efektywne przeszukiwanie przestrzeni
mozliwych architektur poprzez gradientowe uczenie, co znaczaco skraca czas potrzebny na
znalezienie odpowiedniej sieci w porownaniu do tradycyjnych metod. Autorzy dodatkowo
wprowadzaja LK-DARTS (duze jadra konwolucyjne), ktére umozliwiaja uchwycenie
dhugoterminowych zaleznos$ci czasowych w sygnatach EEG. Metoda zostala przetestowana na
zbiorach danych =z artefaktami pochodzacymi od aktywno$ci serca, mig¢sniowymi,
elektrookulograficznymi i zaktoceniami spowodowanymi ruchem osoby badanej. Uzyskane
wyniki potwierdzily przewage proponowanej metody nad innymi podejsciami. LK-DARTS
efektywnie usuwa rézne rodzaje artefaktow, przewyzszajac metody, takie jak EEGIFNet,
DARTS oraz rozwiazanie bazujace na sieciach konwolucyjnych. Autorzy wytypowali struktury
do usuwania jednego rodzaju artefaktu (mniej skomplikowane) oraz wielu rodzajow artefaktow
(znacznie bardziej skomplikowane). W pierwszym przypadku sie¢ miata 46 milionow
parametréw, a w drugim 68 milionéw, co wplyneto rowniez na dluzszy czas obliczen.
W artykule [41] zaprezentowano metode usuwania artefaktow elektrookulograficznych
z sygnatéw EEG z uzyciem DLN (sieci giebokiego uczenia), eliminujac potrzebg dodatkowych
kanatow EOG. Struktura sieci sktada si¢ z kilku warstw autoenkoderow, ktore umozliwiaja
efektywne wychwytywanie 1 uczenie si¢ kluczowych cech czystego sygnatu EEG.
Zaproponowane podejScie wspomaga dziatanie modelu w rozrdznianiu sygnatéw
zawierajacych artefakty od czystych sygnatlow EEG. Metoda sktada si¢ z dwdch etapow: offline
1 online. W trybie offline sie¢ uczy si¢ wzorcow czystych sygnatow EEG na podstawie probek
bez artefaktow, identyfikowanych metoda oparta na kurtozie. Nastgpnie, w trybie online,
wytrenowana sie¢ automatycznie filtruje artefakty z zanieczyszczonych sygnaléw w czasie
rzeczywistym, bez koniecznos$ci recznej selekcji. W poréwnaniu z tradycyjnymi metodami, jak
ICA czy SOBI (Second-Order Blind Identification), dla metody DLN mozna wskaza¢ kilka
kluczowych zalet: nie wymaga rejestracji zrddet artefaktow, dziala skutecznie nawet
z niewielka liczba kanatéw EEG 1 jest szybsza, co czyni ja odpowiednig do zastosowan online.
Wyniki testow wykazaly, ze DLN lepiej usuwa artefakty i lepiej zachowuje informacje z EEG,
szczegblnie w poréwnaniu z ICA 1 jej wariantami. Opracowany przez autorow [42] model
usuwania artefaktoéw z sygnatow EEG ma na celu uzyskanie czystych sygnaléw za pomoca
ulepszonej jednowymiarowej sieci neuronowej (1D-CNN), przy uzyciu hybrydowego

algorytmu metaheurystycznego, nazwanego SM-EFO (Spider Monkey-Based Electric Fish
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Optimization). Pierwszg fazg jest trening modelu. Wykorzystano tam sygnaty EEG, do ktérych
dodane zostaly artefakty wywolane praca miegéni, serca i oczu. Sygnaly sg dzielone na okna
o wymiarach 400 x 1, a nastgpnie przekazywane do ulepszonej sieci 1D-CNN, ktora
koncentruje si¢ na usuwaniu artefaktow. W algorytmie SM-EFO optymalizowane sg ukryte
neurony i liczba epok w 1D-CNN, aby zwiekszy¢ zdolnos$ci wyrazania nieliniowos$ci 1 uzyskac
bogatsze cechy. Model korzysta z wielokryterialnej funkcji celu, minimalizujagc RMSE i PSNR
(wspotczynnik  sygnal-szum). Analiza porOwnawcza proponowanego rozwigzania
przeprowadzona zostata w porownaniu z sieciami 1D-CNN wykorzystujacych rdzne podejscia
do optymalizacji: PSO, BSO (Beetle Swarm Optimization), EFO (Electric Fish Optimization)
oraz GWO (Grey Wolf Optimization). W artykule [43] przedstawiono metod¢ DWINet, ktéra
wykorzystuje konwolucyjne sieci neuronowe oraz podejscie inspirowane technikami poprawy
przejrzystosci obrazoéw (dehazing), traktujac zadanie usuwania artefaktow EEG w analogiczny
sposob. Takie podejscie pozwolito rozwigza¢ problemy nadmiernego dopasowania i niskiej
skuteczno$ci tradycyjnych sieci neuronowych, szczegdlnie w usuwaniu artefaktow
elektrookulograficznych. DWINet korzysta z modutéw konwolucyjnych o réznych rozmiarach
filtrow, pozwalajac na wydobywanie cechy z roznych skali czasowych sygnatu EEG. Sie¢
zawiera rowniez modut transformacyjny oparty na blokach ,,bottleneck”, co umozliwia lepsze
przetwarzanie zlozonych, nieliniowych zalezno$ci miedzy czystym a zakloconym sygnatem.
W artykule [44] skupiono si¢ na problemie efektywnego usuwania artefaktow z sygnatéw EEG,
zwlaszcza w kontekscie zdalnego nauczania, gdzie EEG moze monitorowa¢ zaangazowanie
uczniéw. Celem bylo opracowanie szybszej 1 doktadniejszej metody przetwarzania sygnatow
EEG, usuwajacej artefakty migsniowe 1 elektrookulograficzne, przy jednoczesnym zachowaniu
istotnych cech sygnatu. Autorzy zastosowali model GCANet, pierwotnie opracowany do
poprawy jakos$ci obrazow, ktory dostosowano do przetwarzania jednowymiarowych sygnatow
EEG, zmieniajac funkcje 2D na 1D. Sie¢ opiera si¢ na strukturze koder-dekoder, z blokami
konwolucyjnymi 1 warstwami pooling, ktore przeksztatcajg zaszumione sygnaty w mapy cech.
Zastosowano rozszerzone konwolucje, ktoére pozwalaja modelowi uwzglednia¢ informacje
z szerszego kontekstu przestrzennego bez zwigkszania liczby parametréw. Dodatkowo sie¢
wyposazono w podsystem fuzji cech, ktéry taczy informacje z rdznych warstw, co zwigksza
doktadno$¢ modelu i1 przyspiesza zbiezno$§¢. Model okazal sie szczegdlnie skuteczny
w usuwaniu artefaktow miesniowych, a takze dobrze radzil sobie z elektrookulograficznymi,
cho¢ jego efektywno$¢ byta nieco nizsza w wyzszych pasmach czestotliwosci. W badaniu
wykazano, ze zastosowanie technik z dziedziny przetwarzania obrazu do EEG moze znaczaco

poprawi¢ efektywno§¢ odszumiania sygnatow jednowymiarowych. W artykule [45]
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zaproponowano metode wykrywania artefaktow w sygnatach EEG, opartg na analizie korelacji
miedzy kanalami EEG. Sygnaly zostaty przeksztalcone z przestrzeni wielokanatowej na
dwuwymiarowa map¢ wspotczynnikéw korelacji, ktora byta nastepnie wprowadzana do sieci
CNN, umozliwiajgc jej rozpoznawanie wzorcOw zwigzanych z artefaktami. Badania
przeprowadzono na danych pochodzacych od 15 pacjentéw z OIOM, a metoda pozwolita na
uzyskanie doktadnosci klasyfikacji 92,3% w procedurze walidacji krzyzowej. Omawiane
podejscie jest skuteczne w redukcji wymiarowos$ci oraz wykrywaniu artefaktow w sygnatach
EEG w domenie czasowo-przestrzennej. W porownaniu do metod bazujacych na
spektrogramach oraz EEGNet, metoda CNN oparta na korelacji uzyskata wyrazng przewage.
Dodatkowo, zaprojektowano uproszczong wersj¢, ktora dziala w czasie rzeczywistym
z op6znieniem 0,0181 s. W artykule [46] skupiono si¢ na problemie usuwania artefaktow
z sygnatow EEG, proponujac nowa metod¢ o nazwie DeepSeparator. Celem metody jest
separacja sygnatow mozgowych od zaktocen, takich jak ruchy oczu i napigcia migéni, bez
potrzeby recznego definiowania regul i wezesniejszej wiedzy o artefaktach. DeepSeparator
wykorzystuje sie¢ neuronowa sktadajaca si¢ z trzech glownych elementéw: kodera, ktory
wydobywa cechy sygnatu, dekompozytora, ktéry wykrywa 1 thumi artefakty, oraz dekodera,
ktéry rekonstruuje oczyszczony sygnat. Podczas analizy wynikdéw testow na polsyntetycznych
i rzeczywistych sygnatach EEG wykazano, ze DeepSeparator dziata lepiej niz tradycyjne
metody, takie jak filtr adaptacyjny, I[CA czy EMD (Empirical Mode Decomposition), uzyskujac
nizszy btad czasowy i czestotliwo$ciowy oraz wyzsza korelacj¢ sygnatu. Metoda ta nie tylko
skutecznie usuwa artefakty, ale rowniez oferuje wieksza interpretowalnos¢ wynikow dzieki
mozliwosci osobnego wydobywania sygnatu 1 artefaktow. Co istotne, DeepSeparator dziata
dobrze zar6wno na sygnatach jedno, jak 1 wielokanalowych, co czyni go elastycznym
narzedziem do szerszych zastosowan w przetwarzaniu sygnatoéw biomedycznych. W pracy [47]
skupiono si¢ na problemie usuwania artefaktow elektrookulograficznych z sygnatow EEG,
przedstawiajac nowg metode hybrydowa zwang DWSAE (Deep Wavelet Sparse Autoencoder).
Metoda ta taczy transformacje falkowg z rzadkim autoenkoderem (Sparse autoencoder), co
pozwala na automatyczne usuwanie artefaktow elektrookulograficznych przy jednoczesnym
zachowaniu sygnatow EEG. DWSAE dziala w trybie nienadzorowanym, co umozliwia
zastosowanie jej w czasie rzeczywistym w interfejsach mozg-komputer. Testy przeprowadzono
na zestawie danych EEG z zadaniem uwagi wzrokowej, porownujac DWSAE z metodami
SOBI 1 WNN (Wavelet Neural Network). Wyniki potwierdzajg wyzsza skuteczno§¢ DWSAE
w usuwaniu artefaktow elektrookulograficznych, szczegdlnie w nizszych pasmach

czestotliwosci, przy jednoczesnym zachowaniu integralno$ci sygnatu w pozostatych pasmach.
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W odroznieniu od SOBI, DWSAE jest zdolny do automatycznej pracy na pojedynczych
kanatach EEG i nie wymaga r¢cznej inspekcji. Ograniczenia innych metod, takie jak potrzeba
recznego treningu w WNN oraz wizualnej inspekcji w SOBI zostaty wyeliminowane, co czyni
DWSAE lepszym rozwigzaniem do zadan w czasie rzeczywistym. W artykule [48]
przedstawiono metode usuwania artefaktow z sygnatow EEG o nazwie EEGIFNet, ktéra
wykorzystuje architekture dwugaleziowa, umozliwiajaca jednoczesne odzyskiwanie zarowno
czystego sygnatu EEG, jak i samych artefaktow. W kazdej z galezi zastosowano konwolucyjne
warstwy oraz dwukierunkowe jednostki GRU (BiGRU) do wychwytywania lokalnych
1 globalnych cech sygnatow. Unikalnym elementem jest modut interakcji, ktéry pozwala na
wymiang informacji mi¢dzy obiema gateziami, co zwigksza efektywnos$¢ usuwania artefaktow.
Po przetworzeniu, dane z obu galezi sg adaptacyjnie taczone przez modut fuzji, co pozwala na
koncowa rekonstrukcj¢ czystego sygnatu EEG. W wyniku przeprowadzonych eksperymentow
wykazano, ze EEGIFNet przewyzsza istniejace metody, takie jak FCNN, SCNN czy 1D-
ResCNN, uzyskujac lepsze wyniki w zakresie poziomow sygnatu do szumu. Metoda EEGIFNet
okazata si¢ nie tylko skuteczniejsza w usuwaniu artefaktow, ale rowniez bardziej uniwersalna,
zdolna do pracy z wieloma rodzajami artefaktoéw jednoczesnie. W artykule [49]
zaprezentowano sie¢ GCTNet, ktora taczy rownolegle bloki sieci konwolucyjnej oraz bloki
transformera celem efektywnego oczyszczania jednokanatowych sygnatéw EEG z artefaktow.
Ta innowacyjna konstrukcja pozwala na uchwycenie zaréwno lokalnych, jak i globalnych
zalezno$ci czasowych, co znaczaco poprawia skuteczno$¢ usuwania réznorodnych zaktdcen.
Kluczowym elementem sieci jest dyskryminator, ktory ocenia jako$¢ oczyszczonych sygnatow,
poréwnujac je z sygnatami EEG pozbawionymi artefaktow. W badaniach wykorzystano rozne
zestawy danych, zar6wno syntetyczne, jak 1 rzeczywiste, porownujac wyniki GCTNet
z r6znymi metodami oczyszczania. Porownanie dotyczyto migdzy innymi metod hybrydowych
takich jak EMD-ICA, EMD-CCA, ale rowniez bardziej zaawansowanych technik opartych na
sieciach neuronowych ResCNN, NovelCNN oraz EEGDNet. Autorzy zwracaja uwage na
pewne ograniczenia proponowanego rozwigzania dotyczace mozliwosci oczyszczania tylko
jednego kanatu oraz koniecznos$¢ dalszych badan nad poprawa generalizacji modeli na danych
rzeczywistych. W pracy [50] przedstawiono metod¢ SDNet, ktéra taczy segmentacje
z usuwaniem szumow, aby skutecznie eliminowaé artefakty ruchowe, elektrookulograficzne
oraz mig$niowe z sygnalow EEG. Metoda sklada si¢ z sieci segmentacyjnej (ResUnet1D)
1 odszumiajacej 1 przewyzsza tradycyjne podej$cia, poniewaz potrafi odrézni¢ fragmenty
sygnatu wolne od artefaktéw od tych, ktore sg nimi zanieczyszczone. Architektura SDNet

umozliwia selektywne usuwanie zaktocen z sygnalu, minimalizujac ryzyko znieksztalcenia
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czystych fragmentow. Eksperymenty przeprowadzone na syntetycznych i rzeczywistych
sygnatach EEG oraz trzech typach sieci odszumiajacej: SCNN (Simple CNN), RNN oraz
ResCNN potwierdzaja, ze SDNet pozwala na uzyskanie lepszych wynikow niz hybrydowe
metody, takie jak EEMD-ICA i EEMD-CCA. Proponowane rozwigzanie jest dedykowane do
oczyszczania jednokanatowego, jednakze autorzy przebadali oczyszczanie danych
wielokanatowych 1 uznali je za akceptowalne. W artykule [51] opisano metod¢ usuwania
zaktocen z sygnatow EEG za pomoca sieci AR-WGAN (Wasserstein Generative Adversarial
Network) trenowanej na sygnatach syntetycznych (rzeczywiste EEG i sztucznie generowane
artefakty). Metoda ta automatycznie rozpoznaje 1 usuwa artefakty elektrookulograficzne,
migs$niowe oraz inne zaktocenia, ktdre obnizajg jakos¢ sygnatow EEG. AR-WGAN sktada si¢
z dwoch czeSci: generatora, ktéry stara sie stworzy¢é oczyszczony sygnat EEG,
1 dyskryminatora, ktory ocenia, czy sygnat pochodzi z rzeczywistych danych. Dzieki
wspOtpracy dyskryminatora i generatora, system z czasem generuje sygnaty trudne do
odréznienia od rzeczywistych. W modelu zastosowano jednowymiarowe warstwy
konwolucyjne, ktére pozwalaja na efektywne wydobywanie kluczowych cech sygnatow EEG
1 eliminacje¢ zaktocen. Model AR-WGAN zostal poréwnany z innymi popularnymi metodami,
takimi jak autoenkoder, filtr Wienera oraz EMD. Analiza wynikow potwierdza wyzsza
skuteczno$¢ metody AR-WGAN w usuwaniu zakldcen przy jednoczesnym zachowaniu
wigkszej ilosci istotnych informacji w poréwnaniu do innych metod. W artykule [52] opisano
nowatorska metode redukcji artefaktow BCG (balistokardiograficznych) w jednoczesnych
nagraniach EEG-fMRI, oparta na rekurencyjnych sieciach neuronowych z jednostkami GRU.
Metoda wykorzystuje nieliniowe modelowanie zalezno$ci pomiedzy sygnatami EKG
a zanieczyszczonymi przez artefakty BCG sygnalami EEG, umozliwiajgc skuteczniejsze
usuwanie tych zaklocen w poréwnaniu do tradycyjnych metod, takich jak podejscia oparte na
detekcji zespotow QRS 1 analizie sktadowych gtownych w celu eliminacji powtarzajacych si¢
artefaktow zwigzanych z aktywnoscig serca. Sie¢ neuronowa nazwana BCGNet, przewiduje
artefakty BCG dla kazdego kanatu na podstawie danych z jednego kanatu EKG, pozwalajac na
ich usunigcie z sygnatéw EEG. Autorzy przetestowali metod¢ w réznych pasmach EEG
1 wykazali, ze BCGNet skuteczniej redukuje artefakty niz metoda OBS (Optimal Basis Set),
zwlaszcza w zakresie pasma alfa i theta. Dodatkowo, metoda ta nie usuwa istotnych sygnatow
mozgowych, co potwierdzono poprawa wynikow w zadaniach klasyfikacyjnych. Autorzy
publikacji [53] przedstawili metode usuwania artefaktéw z sygnatow EEG z jednego kanatu na
podstawie sieci DAE (Deep Autoencoder). Rozwigzanie dziata w czasie rzeczywistym, a sie¢

zostala zaimplementowana na smartfonie przy uzyciu TensorFlow Lite. Model DAE jest
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zaprojektowany do usuwania zaklécen zwigzanych z artefaktami takimi jak ruchy gatek
ocznych, ruchy ciata oraz aktywno$¢ mig$niowa. Przeprowadzone badania potwierdzaja, ze
zaproponowana metoda pozwala na uzyskanie wysokich wspotczynnikow korelacji z czystymi
sygnatami EEG (Ground-truth), co $wiadczy o jej skutecznos$ci. Implementacja DAE na
smartfonie umozliwia przetwarzanie 4-sekundowych okien EEG w mniej niz 5 milisekund, co
sprawia, ze jest to rozwigzanie odpowiednie do zastosowan mobilnych w czasie rzeczywistym.
Wymagania obliczeniowe i energetyczne DAE sg znacznie nizsze niz w przypadku FastICA,
co czyni go lepszym rozwigzaniem dla urzadzen mobilnych. W artykule [54] przedstawiono
metode opartg na glebokim uczeniu do usuwania artefaktow elektrokulograficznych z sygnatow
EEG. U-Net jest konwolucyjng siecig neuronowa uzywang zwykle do segmentacji obrazow,
ktéra na potrzeby badan przeprowadzanych przez autoréw zostala zaadaptowana do
oczyszczania sygnatdéw EEG. Do sieci wejsciowej U-Net wchodzity przeksztatlcone na obrazy
sygnaty EEG po filtracji dolnoprzepustowej, ktdre nastgpnie byly przeksztalcane na obrazy
w skali szaro$ci. Najbardziej skutecznym podejsciem okazalo si¢ trenowanie osobnych modeli
U-Net dla kazdego kanalu EEG. W artykule [55] zaprezentowano model DTP-Net oparty na
sieciach neuronowych do usuwania artefaktow z sygnaldéw EEG w dziedzinie czasowo-
czestotliwos$ciowej. Sie¢ sktada sie z kodera, separatora i dekodera. Koder przeksztatca sygnat
EEG w jego reprezentacje czasowo-czestotliwosciowa za pomocg konwolucji
jednowymiarowej, separator identyfikuje artefakty za pomoca blokéw piramid czasowych
o zrdznicowanych wspotczynnikach dylatacji, a dekoder rekonstruuje oczyszczony sygnat na
podstawie reprezentacji czasowo-czgstotliwosciowej. DTP-Net przewyzsza inne nowoczesne
metody, takie jak SimpleCNN, 1D-ResCNN 1 NovelCNN. W artykule [56] przedstawiono
model DuoCL, ktory wykorzystuje potaczenie sieci CNN 1 LSTM do skutecznego usuwania
artefaktow z sygnatow EEG. DuoCL dziala w trzech fazach: ekstrakcji cech morfologicznych,
wzmacniania cech poprzez analiz¢ zaleznosci czasowych oraz rekonstrukeji sygnalu EEG bez
artefaktow. Metoda bazuje na zestawieniu warstw konwolucyjnych z filtrami o zr6znicowanych
rozmiarach z modutem LSTM. Pozwala to na jednoczesne uchwycenie cech morfologicznych
1 zalezno$ci czasowych, zapewniajac skuteczniejsze usuwanie artefaktow w pordwnaniu do
innych metod. W testach na syntetycznych zbiorach danych model przewyzszyl szes$¢
porownywanych metod (migedzy innymi 1D-ResCNN i NovelCNN). Ograniczeniem jest brak
wykorzystania korelacji przestrzennej miedzy kanatami, co mogloby poprawi¢ wyniki
w bardziej ztozonych scenariuszach. W artykule [57] przedstawiono metod¢ o nazwie DRNet
(Decomposer  Reconstructor ~ Net),  zaprojektowana do  usuwania  artefaktéw

elektrookulograficznych i migsniowych. Gléwna innowacja DRNet polega na podziale sygnatu
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EEG na fragmenty czyste 1 z zakldceniami, umozliwiajgc precyzyjne filtrowanie zakléconych
czesci. Model wykorzystuje dwa gléwne elementy: dekompozer i rekonstruktor. Dekompozer
analizuje sygnat i rozbija go na wektory, ktdre przechowuja informacje o cechach sygnatu oraz
zaktoceniach. Nastepnie rekonstruktor przetwarza wektory, aby odtworzy¢ sygnat w dziedzinie
czasu, usuwajac z niego artefakty. Dodatkowo zastosowano potaczenie skrotowe SC (Shortcut
Connection), ktére umozliwia selektywne przepuszczanie czystych fragmentéw sygnatu
niewymagajacych filtracji. Dzigki zastosowaniu blokéw Inception (ktore umozliwiaja analize
sygnatu z wykorzystaniem réznych rozmiarow filtrow) oraz modutow SE (Squeeze and
Excitation) (wspomagajacych wybodr najbardziej istotnych kanatéw sygnalu na podstawie ich
amplitudy), model uzyskuje lepsze wyniki niz inne metody, takie jak DeepSeparator i ResCNN.
DRNet cechuje si¢ nizszym bledem RRMSE (Relative Root Mean Square Error) i wyzsza
korelacj¢ sygnatu w testach na danych syntetycznych oraz rzeczywistych danych klinicznych.
Model dziata w czasie rzeczywistym, co czyni go uzytecznym w aplikacjach klinicznych, cho¢
w przypadku danych wielokanalowych moduty SC i SE wymagaja dalszej optymalizacji.
W artykule [58] przedstawiono model do usuwania artefaktow elektrookulograficznych, ktory
opiera si¢ na integracji informacji zaréwno z domeny czasowej, jak i czgstotliwosciowej. Cze$¢
modelu odpowiedzialna za analiz¢ w dziedzinie czasowej przetwarza sygnat EEG w jego
oryginalnej postaci, natomiast komponent czestotliwo$ciowy umozliwia analiz¢ w domenie
czestotliwosciowej dzigki zastosowaniu DCT (dyskretnej transformacji cosinusowej).
W kolejnym etapie, dane z obu komponentéw sg taczone w tzw. module fuzji, ktéry integruje
informacje z obu domen. Dane po fuzji trafiaja do réznych architektur sieci neuronowych,
takich jak FCNN, SimpleCNN i1 ResCNN, ktoére sa odpowiedzialne za gtowne przetwarzanie
sygnatu. Ostatecznym elementem przeksztatcajacym sygnal jest modut ,,denoising header”,
ktéry rekonstruuje oczyszczony sygnat EEG z polaczonych cech uzyskanych w poprzednich
etapach. W artykule [59] zaprezentowano nowa sie¢ neuronowg MLMRS-Net, zaprojektowang
do usuwania artefaktéw ruchowych z sygnatéw EEG. Model MLMRS-Net bazuje na
jednowymiarowej sieci CNN 1 wykorzystuje wielopoziomowe podejscie do analizy sygnatow
dzigki zastosowaniu blokow MRP (Multi-Resolution Pooling), umieszczonych w kazdej
warstwie kodera i dekodera. Takie podejscie pozwala na efektywne wychwytywanie zarowno
prostych, jak i ztozonych cech sygnatu, co umozliwia bardziej precyzyjng eliminacj¢ zaktocen.
W proponowanej sieci wyjscia z poziomow kodera sg tagczone z odpowiednimi warstwami
dekodera, pozwalajac zachowac istotne cechy sygnatu na roznych etapach przetwarzania. Sie¢
poza oczyszczonym sygnatem generuje pig¢ dodatkowych wyjsé, ktore sa rownoczesnie

nadzorowane, co dodatkowo zwigksza jej skutecznos¢. MLMRS-Net zostat przetestowany na
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jednokanatowych sygnatach EEG z zaktoceniami wywolanymi ruchem ciata 1 uzyskat wyzsza
skuteczno$¢ w ich redukcji w poréwnaniu do innych popularnych modeli, takich jak UNet czy
FPN. Model przetwarza dane offline, co oznacza, ze dziata na wcze$niej zebranych sygnatach.
Innowacyjno$s¢ MLMRS-Net polega na zdolnosci do usuwania zakldcen przy jednoczesnym
zachowaniu istotnych dla diagnozy cech biologicznych sygnatu EEG, co czyni go szczegolnie
uzytecznym w konteks$cie zastosowan medycznych. W artykule [60] zaprezentowano model
UDNet, ktéry wprowadza integracje mechanizmu szacowania niepewno$ci z procesem
usuwania artefaktow z sygnatow EEG. W modelu zastosowano dwa moduly: UEM
(Uncertainty Estimation Module) do oceny niepewnosci oraz FEM (Feature Enhancement
Module) do poprawy jakosci sygnatéw poprzez uchwycenie lokalnych i globalnych kontekstow

za pomocg mechanizmu wieloskalowej uwagi.

2.6. Metody hybrydowe

Metody hybrydowe sa wykorzystywane w celu polaczenia zalet réznych podejs¢
1 zwigkszenia skuteczno$ci usuwania artefaktow. Ze wzgledu na ztozonos¢ sygnalow EEG,
ktére moga by¢ zanieczyszczone wieloma rodzajami artefaktow (np. pochodzacych od
aktywnosci serca, mig$ni, ruchdw oczu), pojedyncza technika moze nie wystarczy¢. Metody
hybrydowe umozliwiaja efektywne usuwanie artefaktow poprzez taczenie rdéznych technik,
takich jak na przyktad Slepa separacja sygnatéw (analiza sktadowych niezaleznych), analiza
falkowa, klasteryzacja, czy algorytmy uczenia maszynowego. W celu oczyszczania sygnatu
EEG z artefaktow autorzy [61] proponuja wykorzystanie WVFLN (Wavelet Vector Functional
Link Network) czyli potaczenia transformacji falkowej DWT (Discrete Wavelet Transform),
glebokiej sieci neuronowej oraz algorytmu RLS. Na wejscie sieci neuronowej podawane sa
wspolczynniki po DWT, ktore w warstwie ukrytej wykorzystywane sg jako wagi. Funkcja
aktywacji wybrana zostala jako RBF (radialna). W warstwie wyjsciowe] wagi aktualizowane
sa za pomocg algorytmu RLS, co pozwala na minimalizacj¢ bledu migdzy sygnatem
oczyszczonym, a wzorcowym (czystym). Dziatanie metody zostalo zaprezentowane dla
artefaktow elektrookulograficznych, jednakze autorzy twierdza, ze znajdzie roéwniez
zastosowanie dla pozostalych typow artefaktow. Metoda SSA-CCA (Singular Spectrum
Analysis - Canonical Correlation Analysis) opisana w [62], skutecznie usuwa artefakty
mig$niowe z sygnaldéw EEG. Metoda dziala poprzez dekompozycje sygnalu EEG
z wykorzystaniem SSA, ktéra rozdziela sygnat na szereg komponentow rekonstrukcyjnych RCs
(Reconstructed Components). CCA identyfikuje komponenty zawierajgce artefakty migsniowe,

wykorzystujac ich niska autokorelacje, a nastgpnie usuwa je poprzez wyzerowanie
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odpowiednich wierszy macierzy zrodlowej. Po zsumowaniu wolnych od artefaktow
komponentow RCs, otrzymujemy oczyszczony sygnal EEG. Metoda sprawdza si¢ zardwno dla
sygnatéw z jednego, jak i kilku kanaléw. W poréwnaniu do innych metod, SSA-CCA uzyskuje
lepsze wyniki w usuwaniu artefaktow, zachowujac kluczowe informacje z EEG i cechujac si¢
mniejszym kosztem obliczeniowym, co czyni jg zdatng do zastosowan w urzadzeniach
medycznych. W [63] autorzy zaproponowali bardzo podobne podejscie, jednakze zamiast SSA
wykorzystano EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) z CCA. EEMD rozktada
sygnaty EEG na sktadowe IMFs (Intrinsic Mode Functions), ktére nastepnie sg grupowane
i przetwarzane przez CCA w celu oddzielenia artefaktow od wlasciwych sygnatow
moézgowych. Metoda okazala si¢ skutecznie usuwac artefakty migsniowe w przypadku niskiego
stosunku sygnatu do szumu i przy ograniczonej liczbie kanatow EEG. Zastosowanie EMD oraz
CCA znalazto réwniez zastosowanie w badaniach opisanych w artykule [18]. Zastosowano tam
dwustopniowy proces usuwania artefaktow z sygnatow EEG, obejmujacy usuwanie artefaktow
mig$niowych i elektrookulograficznych. Najpierw, do usunigcia artefaktéw mi¢sniowych uzyto
metody MEMD-CCA. Proces ten rozpoczat si¢ od dekompozycji 14-kanatowych sygnatéw
EEG za pomoca MEMD. Nastepnie, przy pomocy analizy korelacji kanonicznej, rozdzielono
zrodla artefaktow migsniowych od sygnatéw EEG. Komponenty o niskiej autokorelacji,
charakterystyczne dla artefaktow migsniowych, zostaly wyzerowane, a pozostate
zrekonstruowano w celu uzyskania oczyszczonego sygnatu EEG. W kolejnym kroku zajeto si¢
usuwaniem artefaktow elektrookulograficznych przy uzyciu metody wICA (Wavelet-
Independent Component Analysis). Po wstgpnej filtracji sygnatow EEG w pasmie 0,5-40Hz,
zastosowano analize ICA w celu dekompozycji sygnatu na komponenty niezalezne. Artefakty
bytly usuwane poprzez progowanie wspodiczynnikéw uzyskanych w wyniku dekompozycji
falkowej, co umozliwilo zachowanie wigkszosci istotnych informacji EEG. Na koncu
zrekonstruowano sygnal EEG, wolny od zaktdcen. W artykule [64] przedstawiono system
analizy sygnatow EEG wykorzystywany do rozpoznawania emocji. Kluczowym elementem byt
proces usuwania artefaktow, w ktorym zastosowano filtracj¢ pasmowo-przepustowa (na
czestotliwosciach 0,5-30Hz) oraz metode wICA, podobnie jak w artykule [18]. Artykul [65]
przedstawia metode usuwania artefaktow z sygnatow EEG, taczaca CCA z DNN (gleboka
siecig neuronowg). DNN wyposazona w mechanizm samouwagi (Self-attention mechanism),
odpowiada za eliminacje artefaktow, zachowujac jednoczes$nie istotne cechy sygnatow EEG.
Finalnie sygnaly zrodtowe sg rekonstruowane na poziomie kanatow (elektrod) EEG poprzez
zastosowanie macierzy wag odwracajacej (pochodzacej z CCA). Struktura sieci neuronowe;j

opiera si¢ na blokach Inception, ktére analizuja sygnaty w roznych skalach czasowych,
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zwigkszajac skutecznos¢ w wykrywaniu i usuwaniu artefaktow o réznych czestotliwosciach.
Z przeprowadzonych eksperymentow wynika, ze metoda skutecznie poprawia stosunek
sygnatu do szumu, szczegdlnie w obszarach podatnych na zakldcenia, takich jak czolowe partie
mozgu. W artykule [66] opisano metode OS-EHO-CycleGAN stuzaca do usuwania artefaktow
(elektrookulograficznych, migsniowych oraz powodowanych pracg serca), ktora tagczy DWT
(transformacje falowg), glebokie uczenie maszynowe oraz algorytm optymalizacji OS-EHO
(Opposition Searched-Elephant Herding Optimization). Proces usuwania artefaktow
z sygnaldow EEG opiera si¢ na dekompozycji sygnatu przy uzyciu EMD oraz adaptacyjnym
odszumianiu falowym (wykorzystujacym DWT), gdzie kluczowe parametry sag
optymalizowane przez algorytm OS-EHO. Po etapie odszumiania, sygnat jest dalej
przetwarzany przy pomocy sieci generatywnej CycleGAN, ktéra odpowiada za doktadne
usuni¢cie pozostatych artefaktow oraz poprawienie jakosci sygnatu. Podejécie zastosowane
w metodzie polega na polaczeniu algorytmu optymalizacji metaheurystycznej z glebokim
uczeniem maszynowym, umozliwiajac bardziej precyzyjne usuwanie artefaktow z sygnatow
EEG. OS-EHO optymalizuje progi DWT oraz parametry sieci neuronowej CycleGAN,
pozwalajac na uzyskanie wyzszej jakosci odszumionego sygnatu bez utraty kluczowych
informacji. Symulacje wskazaly, Ze metoda OS-EHO-CycleGAN uzyskuje o ponad 20%
wyzszg wydajno$¢ w pordwnaniu z innymi algorytmami metaheurystycznymi, takimi jak PSO-
CycleGAN, EHO-CycleGAN czy WOA-CycleGAN, Alternatywne podejscie NA-FMEMD
(Noise-Assisted Fast Multivariate Empirical Mode Decomposition) zaproponowane w [67]
taczy adaptacyjna dekompozycje sygnatu na podzakresy czgstotliwosci z analiza kanonicznej
korelacji, umozliwiajgc skuteczne usuwanie artefaktow z EEG zarejestrowanego przy uzyciu
niewielkiej liczby kanalow. NA-FMEMD rozklada sygnal na sktadowe przy jednoczesnym
uwzglednieniu wielokanalowej struktury danych i zwigkszeniu efektywnosci obliczeniowe;.
W kolejnym etapie CCA identyfikuje komponenty zawierajace artefakty i usuwa je,
zachowujac jedynie czyste sygnaty EEG. W artykule [68] opisano metode¢ usuwania artefaktow
elektrookulograficznych z sygnaléw EEG, taczaca analiz¢ niezaleznych komponentow
z adaptacyjnym filtrowaniem opartym na algorytmie RLS. Zamiast dedykowanych elektrod
EOQG, jako sygnaly pomocnicze wykorzystano sygnaty pochodzace z elektrod zlokalizowanych
w poblizu oczu (Fpl, Fp2, F7, F§8). Zgromadzone dane przetworzono za pomoca ICA,
anastgpnie oszacowano aktywno$¢ zwigzang z artefaktami na podstawie sygnatow
pomocniczych 1 usuni¢to jg przy uzyciu metody RLS. Wyniki eksperymentow potwierdzity
skuteczno$¢ metody w eliminacji artefaktow elektrookulograficznych, bez znaczacego

znieksztalcenia sygnalow mozgowych. Artykut [69] dotyczyl utworzenia glebokiej sieci
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neuronowej, ktora na podstawie rejestrowanych sygnatow EEG pomagataby klasyfikowac
znajome 1 nieznajome dla osoby badanej twarze wyswietlane na ekranie monitora. Jednym
z etapdw przetwarzania bylo oczyszczanie sygnatow EEG z artefaktow fizjologicznych
1 srodowiskowych. Proces oczyszczania sygnatu przeprowadzono z wykorzystaniem
eliptycznego filtra pasmowo przepustowego o zakresie 0,5-50Hz, natomiast do usunigcia
artefaktow elektrookulograficznych zastosowano ICA. Oczyszczone sygnaly byly
wprowadzane do sieci neuronowej w celu dalszego przetwarzania i klasyfikacji. W artykule
[70] zaproponowano hybrydowa metode usuwania zaktocen z sygnatléw EEG, opartg na filtracji
czasowo-przestrzennej 1 dekompozycji wartosci wiasnych STF-EVD (Spatio Temporal
Filtering - Eigenvalue Decomposition). Metoda eliminuje potrzeb¢ stosowania danych
kalibracyjnych, poniewaz uczy si¢ statystycznych wilasciwosci sygnatow EEG, co umozliwia
roéwnoczesne usuwanie roéznych typow zaktdocen. Model zostal przetestowany na sygnatach
EEG od czterech 0s6b po amputacji ramienia, wykonujacych pig¢ réznych zadan zwigzanych
z MI (wyobrazeniami ruchu). W poréwnaniu do innych metod, takich jak STF czy ICA-
INFOMAX, proponowana metoda poprawita dokladnos¢ klasyfikacji. Rozwigzanie
przedstawione w [71] dotyczy automatycznej klasyfikacji komponentow niezaleznych ICs
(Independent Components,) w zapisach EEG 1 MEG, ktore rowniez opiera si¢ na wykorzystaniu
konwolucyjnych sieci neuronowych. Klasyfikacja dotyczyta wyboru komponentéow ICs jako
pochodzacych od aktywnosci bioelektrycznej mozgu lub artefaktow. Sie¢ miata dwie
réwnolegle $ciezki wejSciowe: jedna przetwarzata mapy topograficzne, a druga widma
komponentow niezaleznych. Skladata si¢ z trzech warstw konwolucyjnych, kazda z 4, 8 1 16
filtrami, po ktorych nastgpowaly warstwy max pooling i warstwa w pelni polaczona. Na koncu
sieci znajdowala si¢ warstwa SoftMax, ktora klasyfikowata komponenty jako pochodzace od
artefaktow lub pochodzace z mozgu. Autorzy podkreslaja, ze dotychczas klasyfikacja ICs byta
wykonywana przez ekspertow na podstawie wizualnej analizy czasowej, spektralnej
1 topograficznej, co byto czasochlonne 1 podatne na biedy. Alternatywa byly metody
automatyczne, ktére wymagaty recznej ekstrakcji specyficznych cech, takich jak wariancja,
kurtoza, maksymalna amplituda oraz specyficzne wtasciwosci topograficzne. Wyniki
przeprowadzonych badah potwierdzaja, ze CNN moze samodzielnie dokona¢ klasyfikacji ICs
bez potrzeby wczesniejszej selekeji tych cech, uzyskujac wysoka doktadnos¢ (92,4% dla EEG,
95,4% dla MEG 1 95,6% dla potaczonych danych EEG 1 MEG). Sie¢ CNN byta poréwnywana
z tradycyjnymi metodami klasyfikacji opartymi na cechach, takimi jak LDA (Linear
Discriminant Analysis), SVM (Support Vector Machine) oraz ptytkie sieci neuronowe, przy

czym sie¢ CNN okazala si¢ bardziej precyzyjna. Eksperci byli zaangazowani jedynie
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w poczatkowe etykietowanie danych do treningu modelu. W artykule podkreslono, ze CNN
moze sta¢ si¢ nowym standardem w automatycznej klasyfikacji ICs, oferujac efektywnosc
1 niezawodno$¢. Problematyka automatycznej klasyfikacji komponentow jest czesto poruszana
w literaturze. Zaprezentowano j3 rowniez w artykutach [72], [73]. W badaniu opisanym w [73]
wykorzystano sztucznie generowane sceny w sSrodowisku VR (wirtualnej rzeczywistosci), ktore
miaty na celu odwzorowanie sytuacji takich jak zmiany postrzeganej wysokosci czy niewielkie
zaburzenia réwnowagi. Uczestnicy z natozonymi goglami VR stali na platformie i1 byli
poddawani ekspozycji na rozne wirtualne wysokosci oraz zaburzenia rownowagi, co miato na
celu wywotlanie reakcji moézgowych przy jednoczesnym generowaniu artefaktow
w rejestrowanych sygnalach EEG. Po akwizycji sygnatow EEG, przeprowadzono analize
skladowych niezaleznych, aby wyodrebni¢ komponenty zwigzane z aktywnoscia
bioelektryczng mozgu i1 artefaktami, takimi jak ruchy mies$ni czy mrugnigcia. Klasyfikacja
sktadowych odbyla si¢ automatycznie na podstawie kolorowych map topograficznych przy
uzyciu glebokiej sieci neuronowej, ktéra rozrozniata skladowe zwigzane z aktywnoscig
bioelektryczng mozgu od skladowych zwigzanych z artefaktami. Model CNN, ktory
wykorzystano do klasyfikacji, sktadat si¢ z 8 warstw konwolucyjnych z funkcjg aktywacji
ReLU, normalizacja wsadowa, warstwami dropout oraz max pooling, a takze dwoch w petni
polaczonych warstw z funkcja aktywacji ReLU. Waznym elementem badania bylo rgczne
oznaczenie sktadowych przez doswiadczonego specjalistg, co pozwolilo na pordéwnanie
dziatania sieci z oceng eksperta. Wyznaczona dla modelu doktadno$¢ klasyfikacji
komponentow wyniosta 89%. W artykule [74] przedstawiono model glebokiego uczenia
dedykowany wykrywaniu 1 usuwaniu artefaktow elektrookulograficznych z sygnalow EEG.
Proponowane rozwigzanie opiera si¢ na wykorzystaniu sieci konwolucyjnej DCN (Optimized
Deformable Convolution Network), ktéra zostatla dostosowana za pomoca algorytmu
optymalizacji DS-EFO (Distance Sorted-Electric Fish Optimization). Proces detekcji obejmuje
dekompozycje sygnatu przy uzyciu 5-poziomowej dyskretnej transformacji falkowej oraz
dekompozycji harmonicznej Pisarenki, pozwalajac na wyodrebnienie cech sygnatu. Nastepnie
wyznaczone cechy sg przetwarzane za pomoca analizy skladowych gléwnych oraz analizy
skladowych niezaleznych. Zebrane cechy sa wprowadzane do DCN, ktora wykrywa artefakty
elektrookulograficzne. Gdy artefakty zostang wykryte, model przechodzi do fazy ich usuwania
poprzez zastosowanie dekompozycji sygnalu technika EMCD (Empirical Mean Curve
Decomposition). Nastepnie sie¢c DCN usuwa szumy, a sygnat jest rekonstruowany przy uzyciu
odwrotnej EMCD, umozliwiajacej uzyskanie oczyszczonego sygnatu EEG. Proponowany

model DS-EFO-DCN uzyskuje wyzsza skutecznos¢ w poréwnaniu do metod takich jak sieci
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neuronowe, SVM, kombinacja EMCD+DPE-EWA-LWT oraz sieci DCN. Przeprowadzone
analizy potwierdzily przewage DS-EFO-DCN pod wzgledem dokladnosci wykrywania
iusuwania artefaktow elektrookulograficznych z sygnatow EEG. Autorzy planuja dalsze
badania 1 optymalizacje proponowanego rozwigzania. W artykule [75] zaprezentowano metode
usuwania artefaktow mrugniecia oczu z sygnatow EEG. W przeciwienstwie do tradycyjnych
podejs¢, w proponowanej metodzie sygnaty EEG sg przeksztalcane na obrazy przedstawiajace
zmiany sygnatow w czasie, co umozliwia zastosowanie algorytmow segmentacji obrazu do
precyzyjnej identyfikacji obszardw zawierajacych artefakty. Sposréd kanatow EEG wybrano
takie, ktore byly najbardziej podatne na zakldcenia, a nast¢pnie odpowiadajace im sygnaty
przeksztalcono w obrazy, stanowigce dane wejsciowe dla sieci FCN (Fully Convolutional
Network) opartej na ResNet. Sie¢ skutecznie identyfikowata obszary sygnalu zawierajace
artefakty. W efekcie filtr Butterwortha zastosowano wylacznie do fragmentéw uznanych za
zaklocone 1 dzigki temu uniknigto filtrowania calego sygnalu, a takze ograniczono utrate
istotnych danych. Wyniki analiz potwierdzaja wysoka skuteczno$¢ metody, dzicki ktorej
uzyskano 94,4% skutecznosci detekcji artefaktow, a metryki takie jak NMSE (znormalizowany
sredni btad kwadratowy) oraz SSIM (wskaznik podobienstwa strukturalnego) wskazuja na brak
znieksztalcen w sygnalach pozbawionych artefaktéw (NMSE = 0, SSIM = 1). Zastosowanie
proponowanego rozwigzania pozwala na skuteczng eliminacj¢ artefaktow mrugania,
jednoczesnie zachowujac integralno$¢ pozostalych czesci sygnalu. W poréwnaniu do
tradycyjnych metod, takich jak ICA czy DWT, ktore czgsto usuwaja fragmenty calych
sygnatow, proponowane rozwigzanie selektywnie filtruje jedynie zanieczyszczone fragmenty,
co czyni je bardziej precyzyjnym 1 efektywnym narzedziem do analizy sygnatow EEG.
W artykule [76] opisano wplyw artefaktow elektrookulograficznych, mig$niowych oraz
powodowanych praca serca na systemy oparte na gitebokim uczeniu, wykorzystywane do
klasyfikacji faz snu z wykorzystaniem sygnatlow EEG. Glowna czg$¢ artykulu przedstawia
poréwnanie tradycyjnych metod eliminacji artefaktow, takich jak filtracja, FastICA, Infomax
1 SOBI oraz wprowadzenie nowej metody SOBI-WT, ktora taczy podejscie SOBI z WT
(transformacjag falkowa). SOBI-WT dziala poprzez dekompozycje sygnalu EEG na niezalezne
skladowe, a nastgpnie zastosowanie transformacji falkowej i progowania do dalszej filtracji
artefaktow. W artykule zwrdécono uwage na znaczenie wlasciwego przetwarzania sygnatow
EEG przed ich analizg przez modele gltgbokiego uczenia, ktore moze istotnie poprawi¢ wyniki

klasyfikacji.
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2.7. Wnhnioski z przegladu literatury

W trakcie przegladu literatury zapoznano si¢ z licznymi pracami naukowymi, obejmujacymi
szeroki zakres metod wykorzystywanych w analizie sygnatow EEG. Opisywane podejscia
roznity si¢ m.in. sposobem identyfikacji i usuwania artefaktow, ztozonoscig obliczeniowg oraz
stopniem ingerencji w dane. W$rdd analizowanych rozwigzan znalazly si¢ zaréwno klasyczne
metody, takie jak regresja liniowa czy analiza sktadowych niezaleznych, jak i bardziej ztozone
techniki hybrydowe, laczace rozne strategie przetwarzania sygnalu. Cz¢$¢ metod opierala si¢
na wykorzystaniu dodatkowych elektrod rejestrujgcych aktywnos$¢ zwigzang z artefaktami,
takich jak regresja, natomiast inne, jak ICA, dziataly niezaleznie od ich obecnosci.
W przypadku ICA istotnym etapem jest wybor liczby komponentow, na ktore rozktadany jest
sygnal, a nast¢pnie identyfikacja i usunigcie tych zawierajacych artefakty. Kwalifikacja
komponentow wymaga jednak zazwyczaj wiedzy eksperckiej oraz doswiadczenia
w interpretacji ich cech, co utrudnia petng automatyzacje¢ analizy.

Podczas przegladu literatury skupiono si¢ takze na wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych. Omoéwiono wiele réznych architektur i zauwazono, ze konwolucyjne sieci
neuronowe s3 szeroko stosowane w zadaniach zwigzanych z eliminacja artefaktow z sygnalow
EEG, mi¢dzy innymi ze wzgledu na ich zdolno$¢ do automatycznego wydobywania istotnych
cech przestrzennych. W wielu pracach wykazano skutecznos¢ CNN w detekcji komponentéw
zawierajacych artefakty oraz przetwarzaniu sygnatow zaktoconych, co czyni je cennym
narzedziem w analizie EEG. Aby efektywnie modelowac zalezno$ci czasowe 1 uchwycic¢
dynamike¢ sygnatu, coraz czgsciej stosuje si¢ rekurencyjne sieci neuronowe, takie jak LSTM,
ktore dzieki swojej strukturze bardzo dobrze radza sobie z analiza sekwencji czasowych.
Potaczenie LSTM z warstwami konwolucyjnymi umozliwia jednoczesne wydobycie cech
przestrzennych i czasowych, co zwigksza efektywnos¢ analizy sygnatoéw EEG.

Istotnym wyzwaniem w analizie rzeczywistych danych EEG pozostaje ocena jakoS$ci

sygnalow, szczegdlnie w konteks$cie usuwania artefaktow.
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3. Material badawczy

W rozdziale przedstawiono materiat badawczy zgromadzony na uzytek realizacji rozprawy
doktorskiej. Efektem dlugotrwatej pracy byto utworzenie dwoch baz danych zawierajacych
zarowno sygnaly EEG, jak i EMG, zarejestrowane od kilkunastu ochotnikéw.

Rozdzial przedstawia zaréwno aspekty techniczne, takie jak wykorzystany sprzet, sposob
przeprowadzania akwizycji, szczegdly dotyczace umieszczenia elektrod, ale roéwniez aspekty
formalne zwigzane z celem badan i uzyskaniem zgody Zespotu ds. etyki i badan naukowych
z udzialem ludzi. W rozdziale zaprezentowano takze sposob generowania sygnatlow EEG oraz

EMG 1 artefaktow mie$niowych wykorzystanych do treningu modeli uczenia glgbokiego.

3.1. Zgoda Zespotu ds. etyki i badan naukowych z udzialem ludzi

W celu przeprowadzenia badan EEG, ktére musza by¢ realizowane w warunkach
bezposredniej interakcji z uczestnikami (w tym fizycznego przygotowania do pomiaru oraz
rejestracji danych wrazliwych), wystapiono do Zespotu ds. etyki i badan naukowych z udzialem
ludzi z wnioskiem o wydanie ,,opinii 0 zgodnosci projektu badania naukowego z udziatem ludzi
z zasadami etyki”. Pozytywna opinia ma zasadnicze znaczenie dla przeprowadzanych badan
EEG zapewniajac, ze caly proces badawczy jest zgodny ze wszelkimi standardami etycznymi
oraz prawnymi. Proces uzyskiwania opinii obejmowal szczegdélowa analiz¢ metodologii
badania, procedur zwigzanych z przeprowadzaniem akwizycji, a takze przeglad ryzyka
1 korzysci ptynacych z badania dla badanych ochotnikéw oraz nauki.

Pozytywna opinia zostala wydana przez Zespdt ds. etyki i badan naukowych z udziatem
ludzi w formie certyfikatu w dniu 21.02.2024r. Komisja stwierdzita, Zze projekt badan spetnia
standardy etyczne.

W ramach opracowywania wniosku sporzadzono takze drugi dokument, ktérym byt
,Formularz zgody na udziat w badaniu”, przedstawiony w Zalaczniku 8.1. Dokument zostat
utworzony, aby przed przystapieniem do badania kazdy kandydat mégt doktadnie zapoznad sie
z celem, procedura badawcza oraz mozliwymi niedogodnosciami. Formularz zawierat takze
o$wiadczenie o dobrowolnym udziale. Po zapoznaniu si¢ z dokumentem, uczestnik podpisywat
o$wiadczenie i1 przystgpowal do badania. Przed rozpoczgciem eksperymentu kazda osoba byta
informowana o jego planowanym przebiegu, a w trakcie badania istniata mozliwos$¢ uzyskania
dodatkowych informacji lub rezygnacji z dalszego udzialu. Po zakonczonym badaniu
uczestnikom proponowano ¢wiczenia redukujgce zmeczenie oczu i zadawano pytanie odnosnie

samopoczucia.
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3.2. Autorska baza artefaktow

Utworzenie autorskiej bazy artefaktéw mi¢sniowych obecnych w sygnatach EEG stanowito
istotny element badan i obejmowalo rejestracje jedenastu zréznicowanych typow artefaktow
z wykorzystaniem osmiu elektrod EEG oraz o$miu elektrod EMG. Celem zadania byto nie
tylko zgromadzenie obszernego materiatu badawczego, ale takze identyfikacja zrodet i analiza
artefaktow, ktoére w najwigkszym stopniu wptywaja na zakldcenie sygnatu EEG. Uczestnikami
badania byto 12 ochotnikdw wsrdd ktorych znalezli si¢ zardbwno pracownicy, jak i studenci
Politechniki Warszawskiej. Przedziat wiekowy badanych os6b wynosit 22-56 lat, a sSredni wiek
34,4+12,7. Uczestnicy przystepujacy do badania byli wypoczeci 1 zrelaksowani. Aby
umozliwi¢ precyzyjna akwizycje w badaniach wykorzystano specjalistyczny sprzet. Byl to
wzmacniacz sygnalow bioelektrycznych g.Tec g. USBAmp 2.0 oraz seria aktywnych elektrod
g LADYBIRD. Wzmacniacz podtaczony byt do laptopa z wykorzystaniem przewodu USB,
gdzie dokonywany byt zapis sygnalow na dysku twardym. Rejestracje sygnatow
przeprowadzono z uzyciem oprogramowania OpenViBE, ktore wybrano ze wzgledu na
mozliwo$¢ synchronizacji wyswietlanych uzytkownikowi polecen w formie graficznej
z jednoczesnym zapisem jego sygnalu EEG. Czestotliwo$¢ probkowania sygnalu wynosita
4800 Hz. Zdecydowano o wyborze wysokiej czestotliwosci probkowania celem
przeprowadzenia dokladnej analizy artefaktow. Artefakty mig$niowe charakteryzuja si¢
szerokim zakresem czestotliwosci oraz gwattownymi zmianami amplitudy. Wysoka
rozdzielczo$¢ czasowa umozliwila wierne odwzorowanie ksztattu artefaktow oraz identyfikacje
ewentualnych cech obecnych w wyzszych pasmach, ktére moglyby nie zosta¢ zarejestrowane
przy standardowej czgstotliwosci probkowania. Podczas akwizycji sygnaty byly filtrowane
wstepnie za pomocg filtra gérnoprzepustowego 1 dolnoprzepustowego w pasmie 1-1000 Hz.
Dodatkowo usunigto zakldcenia sieciowe (50 Hz) z wykorzystaniem $rodkowo-zaporowego
filtru Butterwortha czwartego rzedu o pasmie 48-52 Hz. Zastosowanie tak wysokiej
czestotliwosci probkowania bylo zwigzane zardéwno z dostgpnos$cia tej opcji we wzmacniaczu
g.Tec, jak 1 z dazeniem do pelnego wykorzystania jego mozliwosci technicznych oraz
zapewnienia mozliwie najwyzszej doktadnosci rejestracji artefaktow do dalszej analizy.
W trakcie przeprowadzania rejestracji, program prezentowal na ekranie monitora polecenia,
ktére badana osoba miata wykonywaé przy jednoczesnej akwizycji sygnatéw EEG. W celu
kontroli eksperymentu i oceny jakosci sygnalow mozliwa byla jednoczesna prezentacja

przebiegow czasowych 1 widma osobie przeprowadzajacej badanie.
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Przed przystapieniem do rejestracji sygnatow EEG/EMG przeprowadzono rozmowe z osobg
badang i udzielono wszelkich niezbednych wyjasnien dotyczacych przebiegu badania.
Nastgpnie umieszczono elektrody na glowie i twarzy osoby badanej i uruchamiano sesje
testowg celem obserwacji sygnatow. Po etapie przygotowawczym nastgpowata zasadnicza
czg$¢ eksperymentu, ktorg byta akwizycja sygnatow. Akwizycja rozpoczynata si¢ od
wyswietlenia ,,Krzyza fiksacji” podczas ktorego osoba badana miata skupi¢ na nim uwage
i zrelaksowa¢ si¢, nie wykonujac przy tym zadnych gwaltownych ruchéw. W ten sposob
rejestrowano sygnat referencyjny (baseline) z mozliwie minimalnym poziomem artefaktow,
stuzacy jako punkt odniesienia. W dalszej czgsci eksperymentu rejestrowano celowo
wywolywane artefakty, a kazdy z nich byl wykonywany dobrowolnie przez osobe badang przez
okres 20 sekund. Kolejne artefakty oddzielone byty od siebie 10 sekundowa przerwa, podczas
ktérej wyswietlany byt ,Krzyz fiksacji”. Po zrealizowaniu catego programu badan
prezentowana byla plansza informujaca o zakonczeniu eksperymentu. Sygnaly byly
zapisywane 1 katalogowane, a nastepnie zdejmowano elektrody EMG oraz czepek z glowy
badanego, dbajac przy tym o jego komfort i wygode. W tabeli 1 przedstawiono rejestrowane
artefakty oraz skrocone instrukcje wykonania artefaktu.

Dzigki zastosowaniu precyzyjnie rozmieszczonych elektrod, mozliwe byto uchwycenie
réznorodnych zakldécen pochodzacych z réznych czgsci glowy, twarzy oraz mieéni, co
pozwolito na dokladne zrozumienie charakterystyk 1 zrddet artefaktow. Do badania
wykorzystano zestaw 8§ elektrod umieszczonych zgodnie z systemem 10-20. Elektrody stuzyty
do pomiarow aktywnos$ci moézgowej EEG: Oz, P4, P3, Cz, F4, F3, F9 oraz okulograficznej
EOG: Fpl. Elektrody umieszczone bylty w czepku EEG z jednoczesng aplikacja zelu
przewodzacego celem zapewnienia lepszego kontaktu elektrody ze skora glowy osoby badane;.
Elektrody O1, O2 oraz Oz s3 czgsto wykorzystywane do transferu informacji w interfejsach
mozg-komputer zwigzanej z klasyfikacja SSVEP. Doktadne zbadanie propagacji artefaktow na
elektrody EEG pozwala na okreslenie ich wplywu na rejestracje potencjatow wywotanych
bodzcami wzrokowymi w stanie ustalonym. W badaniu wykorzystano takze 8 elektrod EMG
celem rejestracji zaktocen pochodzacych od aktywnosci mig$niowej podczas wykonywania
artefaktoéw przez osobe badang. Nazwy elektrod w wigkszosci pochodza od miejsca ich
umieszczania. Byly to elektrody VEOG, HEOG, Policzek, Usta, Nos, Broda, Kark oraz Szczeka.
Podczas rejestracji sygnatow bioelektrycznych mozliwe jest wystgpowanie sygnatow EEG nie
tylko na elektrodach przeznaczonych do ich pomiaru, ale rowniez na kanatach EMG 1 EOG.

Analogicznie, sygnalty EMG moga by¢ obecne zaréwno na dedykowanych elektrodach
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Tabela 1. Artefakty rejestrowane podczas badania celem utworzenia bazy danych.

Nazwa artefaktu

Opis wykonania

Grymas twarzy

Badany proszony byt o wykonanie wyrazistego grymasu twarzy,

polegajacego na marszczeniu brwi z jednoczesnym unoszeniem

kacikow ust, utrzymujac wyraz przez okoto sekundg, a nastepnie
powrdt do neutralnego wyrazu.

Mruganie

Badany byl proszony o wykonanie mrugnigcia, zamykajac
1 otwierajac powieki w normalnym tempie.

Ruchy oczu (prawo, lewo)

Badany proszony byt o przesuwanie wzroku w prawo,
a nastepnie w lewo, starajac si¢ trzymaé glowe w bezruchu.

Ruchy oczu (gora, dot)

Badany proszony byt o kierowanie wzroku ku gorze,
a nastepnie ku dolowi, bez poruszania glowa.

Zaciskanie szczeki

Badany proszony byt o zaciskanie zeboéw na okoto sekundg, a
nastepnie zwalnianie uscisku.

Ruchy jezykiem

Badany proszony byt o wykonanie ruchow jezykiem przesuwajac
go wewnatrz jamy ustnej, delikatnie dotykajac nim na
wewnetrznej strony obu policzkow (naprzemiennie).

Napinanie migsni karku

Badany proszony byt o delikatne napiecie migsni karku, przez
podniesienie barkow i napigcie szyi, a po okoto sekundzie
relaksacje.

Nadymanie policzkow

Badany proszony byt o nabranie glebokiego wdechu przez usta,
zatrzymanie powietrza na chwile oraz napigcie policzkow, a
nastepnie powolne wypuszczenie powietrza.

Mruzenie oczu

Badany proszony byl o zmruzenie oczu, zaciskajac lekko powieki
przez krétka chwile, a nastepnie ich rozluznienie.

Oddychanie

Badany miat wykonywac¢ spokojne, miarowe wdechy nosem i
wydechy ustami, prébujac pozosta¢ w bezruchu.

Przetykanie $liny

Badany proszony byt o wykonanie §wiadomego przetknigcia
$liny, odczekujac kilka sekund przed kolejnym powtdrzeniem.

mig$niowych, jak i na kanalach EEG oraz EOG. Z kolei na elektrodach EOG moga pojawiac

si¢ sygnaly pochodzenia zarowno okulograficznego, jak i mézgowego oraz migsniowego. Tego

rodzaju propagowanie si¢ sygnaldw wynika z fizycznej bliskosci zZrodet.

Przyjete

rozmieszczenie elektrod pozwolito na pokrycie glowy oraz wigkszosci najistotniejszych partii

migsniowych glowy 1 szyi, pozwalajac na rejestracje artefaktow migsniowych oraz

elektrookulograficznych. Dobor umieszczenia elektrod dokonany byl w oparciu o literature

[77], [78] oraz konsultacje z neurofizjologiem i zostal zaprezentowany na rysunku 2. Do

umieszczenia elektrod EMG na skorze osoby badanej wykorzystano specjalne naklejki oraz zel

przewodzacy aplikowany miedzy elektrode, a skore glowy. Elektroda referencyjna stuzaca jako

punkt odniesienia dla pomiaro6w napie¢cia przez elektrody aktywne byla przypinana do platka

ucha osoby badane;.
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Rysunek 2. Przedstawienie rozktadu elektrod podczas tworzenia bazy artefaktow.

Parametry techniczne badania dotyczace rejestracji sygnatow EEG/EMG zestawiono

w tabeli 2.

Tabela 2. Parametry techniczne badania.

Parametr Opis
Czc;stothquc 4300Hz
prébkowania
Wzmacniacz g.Tec g USBAmp 2.0
. Aktywne elektrody g. LADYBIRD (16): Oz, P4, P3,
Elext;‘;‘éﬁiyte Cz, F4, F3, F9, Fpl, VEOG, HEOG, Policzek, Usta,
Nos, Broda, Kark, Szczeka
. . Eliminacja zaktocen sieciowych S0Hz (48—52Hz) —
Filtry zaktocen srodkowo-zaporowy filtr Butterwortha 4-go rzedu
Filtr sygnatu Pasmo 1—IQOOHZ — filtr gérnoprzepustowy
i dolnoprzepustowy
Liczba uczestnikow 12

W kolejnym etapie przeprowadzono szczegdtowa ocene zarejestrowanych artefaktow
w celu okreslenia, ktore z nich majg najwigkszy wptyw na jakos¢ sygnatow EEG 1 SSVEP,
atakze ktore elektrody sa najbardziej podatne na poszczegdlne typy zakldocen. Ocena

obejmowata analiz¢ sygnaldow zar6wno w dziedzinie czasu, jak i czgstotliwosci, obliczenie
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mocy sygnatow dla kazdego artefaktu na wszystkich elektrodach oraz wizualizacje uzyskanych
rozkladéw mocy na powierzchni modelu glowy. Na podstawie przeprowadzonej analizy
wytypowano zestaw elektrod umozliwiajacy rejestracje roznorodnych artefaktow, niezaleznie
od zrdédet ich pochodzenia. Tak zoptymalizowany zestaw nie tylko usprawnit identyfikacje
zaktocen, lecz roéwniez przyczynit si¢ do standaryzacji procedur rejestracyjnych oraz redukcji
liczby elektrod. Identyfikacja artefaktow o najwigkszym wptywie na sygnat EEG pozwala na
doktadng analize¢ i opracowanie skutecznych metod ich eliminacji. W rezultacie pierwsza baza
sygnatow dostarczyta nie tylko cennych informacji na temat natury i zrodet artefaktow, ale
rowniez umozliwita ustalenie minimalnego zestawu elektrod pozwalajacego na rejestracje
réznorodnych artefaktow. Dodatkowo wytypowano artefakty majace najwickszy wplyw na

akwizycje sygnaléw EEG i SSVEP.

3.3. Autorska baza sygnalow SSVEP z artefaktami zaciskania szczeki

Baza danych opisana w punkcie 3.2 dotyczyta rejestracji roznorodnych artefaktow
z wykorzystaniem 16 elektrod EEG oraz EMG. Wykonane analizy pozwolity przebadaé
charakterystyki 1 wlasciwosci poszczegoélnych artefaktéw, a takze okresli¢ ich zrédla, co
umozliwitlo wybdr uniwersalnego zestawu 9 elektrod. Zastosowanie zredukowanego zestawu
pozwala na ograniczenie wykorzystywanej podczas akwizycji liczby elektrod bez utraty
istotnych informacji o artefaktach. W badaniach skupiono si¢ rowniez na identyfikacji
artefaktow najsilniej zaktocajacych czestotliwosci charakterystyczne dla SSVEP, ktére sg
szeroko wykorzystywane w interfejsach mozg-komputer.

W pracy zaproponowano nowatorskie podejscie, w ktorym potencjaty SSVEP wykorzystano
jako element odniesienia do oceny jako$ci oczyszczania sygnatu EEG. Zatozono, ze
prawidlowo dziatajgca metoda usuwania artefaktow powinna eliminowaé wylacznie
zaktocenia, pozostawiajagc w sygnale odpowiedZ wywotang przez stymulacje wzrokowa.
Umozliwia to jednoznaczng oceng, czy sygnal po oczyszczeniu nadal zawiera pozadany
komponent SSVEP. Takie podej$cie pozwala na obiektywna weryfikacje skuteczno$ci metod,
nawet mimo braku dostepu do wzorcowego ,,czystego” sygnatu.

Zastosowanie proponowanego rozwigzania wymaga wigc utworzenia kolejnej bazy danych
1 akwizycji sygnatow EEG zawierajacych jednoczesnie artefakty oraz SSVEP. W tym
kontekscie zaprojektowano specjalny eksperyment, w ktorym u uczestnikow wywolywane byty
SSVEP z jednoczesnym wymuszeniem artefaktow. W akwizycji wzigto udziat 17 ochotnikéw
w przedziale wiekowym 18-40 lat. Kazda z os6éb wyrazita zgodg¢ na rejestracje sygnatlow EEG
wedle przygotowanego formularza (Zatacznik 8.1). Do badan przystapity tylko osoby
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spetniajace kryteria jakimi byty: brak stwierdzonych chordb neurologicznych, osoba wypoczeta
1 wyspana, nie bedaca pod wptywem alkoholu i §rodkow odurzajacych.

Rejestracja sygnaldow EEG z SSVEP w obecnosci artefaktow pozwolita na doktadne
testowanie nowo opracowanych algorytmow do usuwania zaktocen, wykorzystujac SSVEP
jako wzorzec odniesienia. Na podstawie przeprowadzonych badan jako artefakt najsilniej
zaklocajacy sygnat EEG wskazano zaciskanie szczgki. Zakldcenia pochodzace z aktywnosci
mie$ni twarzy 1 szyi propaguja si¢ na wiele elektrod EEG i s3 szczegodlnie wyrazne na
elektrodzie Oz. Zaciskanie szcz¢ki nie wymaga ruchdéw glowy ani oczu, co umozliwia
jednoczesng rejestracje artefaktu oraz ciaggla obserwacj¢ bodzcow $wietlnych wywotujacych
odpowiedzi SSVEP. Artefakt ten charakteryzuje si¢ duza amplituda oraz szerokim zakresem
czestotliwosei 1 posiada cechy typowe dla zakldcen elektromiograficznych. Z tych powodow
zaciskanie szczgki zostato wykorzystane podczas akwizycji danych jako reprezentatywny
przyktad zakldcen mieéniowych. Do akwizycji danych w ramach drugiej bazy zastosowano
zredukowany zestaw elektrod, wybrany na podstawie analiz wskazujacych konfiguracje
umozliwiajaca skuteczng rejestracje sygnatéw EEG oraz artefaktow mig$niowych. Byly to
elektrody O1, O2, Oz, zwigzane z rejestracja SSVEP, Cz, Fpl, zwigzane z EOG oraz cztery
elektrody EMG: HEOG, Kark, Policzek oraz Szczeka. Lacznie w celu utworzenia bazy
wykorzystano dziewi¢¢ elektrod oraz elektrode referencyjng przytwierdzang do platka ucha

osoby badanej. Umieszczenie elektrod obrazuje rysunek 3.

oCz olz

R ) P

Rysunek 3. Graficzne przedstawienie rozktadu elektrod podczas tworzenia drugiej bazy artefaktow.

W badaniu wykorzystano ten sam sprzet, ktorym dokonano rejestracji bazy artefaktow
opisywanej w punkcie 3.2. Parametry akwizycji oraz samo stanowisko uleglo jednak zmianie.

Po przeprowadzeniu analizy sygnatow zarejestrowanych z czestotliwoscig 4800 Hz
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stwierdzono, ze wigkszo$¢ charakterystycznych cech artefaktow zawiera si¢ w zakresie
czestotliwo$ci dobrze reprezentowanym przy znacznie nizszej rozdzielczosci czasowe;.
Dodatkowo, zdecydowana wigkszo$¢ energii tych artefaktow koncentruje si¢ w pasmie
czestotliwosci do okoto 100 Hz. W zwiagzku z tym, do dalszych eksperymentéw przyjeto
czestotliwos$¢ probkowania rowng 256 Hz. Pozwolito to na znaczng redukcj¢ objetosci danych
oraz uproszczenie procesu analizy, bez utraty istotnych informacji niezbednych do skuteczne;j
identyfikacji 1 przetwarzania zaréwno sygnaldow EEG, jak i1 artefaktow. Do akwizycji
wykorzystano utworzone do tego celu stanowisko badawcze sktadajace si¢ z panelu z diodami
LED na ktérym wys$wietlane byly bodZzce o okreslonej czestotliwosci wywotujace SSVEP.
Pomieszczenie, w ktorym prowadzono akwizycje, bylo dobrze izolowane akustycznie,
a o$wietlenie zredukowane, aby minimalizowaé¢ wpltyw czynnikow mogacych rozpraszac
uwage uczestnikow. Podczas wykonywania eksperymentu osoba nadzorujaca miata wglad
w rejestrowane sygnaty i mogta kontrolowac¢ ich jakos¢. Stanowisko badawcze zaprezentowano

na rysunku 4.

Rysunek 4. Stanowisko badawcze.

Przed rozpoczeciem eksperymentu uczestnik byl szczegotowo informowany o jego
przebiegu 1 mial mozliwo$¢ zadawania dodatkowych pytan dotyczacych samego procesu
badawczego. Przed badaniem kazda osoba proszona byla o wypelnienie i podpisanie
kwestionariusza, w ktérym znajdowaty si¢ szczegdtowe informacje o badaniu oraz jego

przebiegu. Uczestnik sktadat réwniez pisemne oswiadczenie, ze nie cierpi na choroby
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neurologiczne, nie jest pod wpltywem alkoholu ani substancji odurzajacych. Przed
przystapieniem do kolejnych etapéw badania uczestnik pytany byt kontrolnie o komfort
i samopoczucie. Nastepnie osobie badanej zakladano czepek EEG z elektrodami aktywnymi
(01, 02, Oz, Cz, Fpl) umieszczonymi na skorze gtowy, a takze przyklejano elektrody EMG
przy pomocy naklejek na twarzy i karku (HEOG, Kark, Policzek oraz Szczeka). Aby umozliwic¢
kontakt elektrod ze skora, aplikowano zel przewodzacy migdzy elektrodg, a skorg. Kolejnym
krokiem byla weryfikacja jako$ci zarejestrowanych sygnatow. W dalszym etapie osoba
poproszona byta o wykonanie nastepujacych czynnosci: siedzenie w spokojnej pozycji
1 obserwowanie wys$wietlanego na monitorze ,,Krzyza fiksacji”, a nastgpnie zaciskanie szczeki.
Kazda z wymienionych czynno$ci trwala 60 sekund. W kolejnym etapie eksperymentu
uczestnikowi prezentowano panel z diodami LED, z ktérych kazda emitowata impulsy §wietlne
o jednej z losowo wybranych czestotliwosci: 6Hz, 7Hz, 8Hz, 9Hz lub 25Hz. Nastepnie osoba
ponownie proszona byla o zaciskanie szczgki. Wszystkie wykonywane czynno$ci byly
rejestrowane podczas obserwacji monitora. L.aczny czas akwizycji sygnatu bez pobudzenia oraz
z pobudzeniem wynosit 240 sekund. Osoba badana mogta przerwa¢ eksperyment w dowolnym
momencie, jesli poczulaby dyskomfort. Po zakonczeniu eksperymentu, uczestnik proszony byt
o ocen¢ swojego komfortu oraz informacj¢, czy jego samopoczucie ulegto zmianie
w porodwnaniu do stanu sprzed badania. Czas trwania catego badania, tacznie z wyjasnieniem
celu badania, wypetlieniem kwestionariusza, nalozeniem czepka EEG, naklejeniem elektrod
EMG oraz przeprowadzeniem eksperymentu, wynosil 30 minut. Po zakonczeniu akwizycji
uczestnikowi delikatnie zdejmowano elektrody, a pozostalo$ci zelu byly usuwane. Opis
poszczegblnych etapow badania zamieszczono w tabeli 3.

Do akwizycji danych wykorzystano oprogramowanie opracowane w Srodowisku Matlab,
ktore umozliwilo precyzyjne zbieranie, przetwarzanie oraz wizualizacj¢ sygnatow podczas
badania. W celu zapewnienia wysokiej jakosci danych, zastosowano specjalistyczne filtry. Filtr
srodkowo-zaporowy (Butterwortha czwartego rzedu) zostal uzyty do eliminacji zaktocen
sieciowych o czestotliwosci SOHz, obejmujac zakres 48—52Hz. Dodatkowo, do przetwarzania
sygnatu EEG zastosowano filtr pasmowy (Butterwortha 6smego rzedu) z zakresem 1-100Hz,
co pozwolito na skuteczne zachowanie istotnych komponentdw sygnatu modzgowego.
Zestawienie parametrow technicznych badania zaprezentowano w tabeli 4.

Podczas akwizycji zgromadzono 48 sygnaldéw z rdéznymi czgstotliwosciami SSVEP,
pochodzacych z 48 rejestracji przeprowadzonych z udzialem czternastu z siedemnastu
badanych uzytkownikéw. W tabeli 5 zestawiono liczbe zarejestrowanych sygnalow SSVEP

odpowiadajacych poszczegdlnym czestotliwosciom pobudzenia: 6Hz, 7Hz, 8Hz, 9Hz i 25Hz.
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Tabela 3. Opis etapow eksperymentu zwigzanych z akwizycja bazy artefaktow i SSVEP.

Etap eksperymentu Opis etapu Czas
Rozmowa wstepna Omoéwienie ce.:lu 1'przeblegq eksperymentu oraz S minut
odpowiedzi na pytania uczestnika.
Kwestionariusz dotyczacy Wypehienie formularza informacyjnego 2
badania i o$§wiadczen dotyczgcych stanu zdrowia. minuty
Przygotowanie uczestnika Zatozenic czepka EEG 10
ve i umieszczenie elektrod EMG. minut
Kontrola sygnatéw Sprawdzenie jako$ci sygnatow i ewentualne ‘2
korekty. minuty
Spoczynkowe EEG Rej estrgqa sygnalow . 1
W stanie spoczynku. minuta
. Prezentacja bodzcow §wietlnych wywotujacych 1
Stymulacja SSVEP SSVEP. minuta
Wykonywanie artefaktow Rejestracja sygnglow_podczas yvykonywama . 1
zaciskania szczeki. minuta
Wykonywanie artefaktow z Rejestracja sygnalow podczas stymulacji SSVEP .
. . . . . .| lminuta
jednoczesnym SSVEP z jednoczesnym wykonywaniem zaciskania szczgki.
Zdejmowanic elektrod Delikatne zdejmowamef glc?ktrod 1 usuwanie S minut
pozostatosci zelu.
, . . Ocena komfortu uczestnika 2
Zakonczenie badania . . . .
1 podsumowanie badania. minuty

Tabela 4. Parametry techniczne badania.

Parametr Opis
Cze,;stothwo.sc 256Hz,
proébkowania
. Aktywne elektrody g. LADYBIRD: Ol1,
Elektrody uzyte 0z, 02, Cz, Fpl, HEOG, Kark,
w badaniu :
Policzek, Szczeka
Eliminacja zaktocen sieciowych 50Hz
Filtry zaktocen (48-52Hz) — srodkowo-zaporowy filtr
Butterwortha 4-go rzedu
. Pasmo 1-100Hz — filtr Butterwortha 8-
Filtr sygnatu
go rzedu
Liczba uczestnikow 17

Tabela 5. Liczba zarejestrowanych sygnalow SSVEP zarejestrowanych dla poszczegolnych

czestotliwosci pobudzenia.

Czgstotliwos¢ pobudzenia Liczba
SSVEP sygnatow
6 6
7 14
8 13
9 6
25 9

W przypadku trzech z siedemnastu uczestnikow eksperymentu, nie udato si¢ uzyskac

SSVEP, w zwigzku z czym osoby te zostalty wytgczone z eksperymentu i zestawienia wynikow.

Uczestnicy ci zostali poproszeni o generowanie roznych artefaktow fizjologicznych, takich jak
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zaciskanie szczeki, grymas twarzy, mruganie, przetykanie §liny, ruchy oczu oraz inne. Warto
zaznaczy¢, ze wymienione artefakty mogly by¢ wykonywane réwnoczesnie, co wprowadzito
wyjatkowo trudne warunki do rejestracji sygnaldow EEG. Mimo, ze zarejestrowane sygnaty nie
zawieraly odpowiedzi typu SSVEP, okazaly si¢ przydatne do oceny skutecznosci wybranych
metod oczyszczania w obecnos$ci silnych artefaktow. Czas trwania rejestracji artefaktow

wynosit 60 sekund.

3.4. Generator sygnalow EEG oraz artefaktow mi¢sniowych

Rzeczywiste sygnaty elektroencefalograficzne sg czgsto zanieczyszczone roznorodnymi
artefaktami powstajacymi podczas przeprowadzania badan, co utrudnia ich prawidlowg analizg
i interpretacje. Brak dostepu do sygnatu odniesienia, ktory reprezentowatby wzorcowy sygnat
EEG, stanowi istotne wyzwanie w ocenie efektywnosci metod oczyszczania. W celu
przeprowadzenia oceny efektywno$ci metod eliminacji artefaktéw, opracowano
oprogramowanie umozliwiajace generowanie syntetycznych sygnatéw EEG pozbawionych
zaklocen oraz symulacje artefaktow mig$niowych. Dzieki zaproponowanej procedurze,
mozliwe bylo poréwnanie skutecznosci réznych metod oczyszczania sygnatow, gdyz
dysponujemy zaréwno zanieczyszczonym sygnalem EEG, jak i jego czystym odpowiednikiem,
ktéry powinien zosta¢ uzyskany po zastosowaniu procesu oczyszczania. Dane uzyskane
z generatora umozliwily rowniez przeprowadzenie treningu sieci neuronowej. Ogolny schemat
blokowy generatora zaprezentowany zostal na rysunku 5. Generator sygnatow EEG oraz
artefaktow sklada si¢ z dwodch blokow funkcjonalnych: Generatora sygnatow EEG oraz
Generatora artefaktow migsniowych. W tym podrozdziale zamieszczony zostal szczegdlowy
opis dzialania kazdego z blokéw, analiza porownawcza generowanych sygnatéw z sygnatami

rzeczywistymi, a takze zastosowanie generatora w uczeniu maszynowym.
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Generator sygnatéw EEG Generator artefaktéw miesniowych

Selekcja okien rzeczywistych Selekcja okien rzeczywistych
sygnaléw EEG wolnych od sygnaléw EMG z naturalng
artefaktow aktywnoscig migsniowg

A4

Augmentacja wybranego okna
z sygnalem EMG

Augmentacja wybranego okna
z sygnatem EEG \ 4

Modelowanie artefaktu
mie$niowego (zaciskanie szczeki)

r

Syntetyczny Syntetyczny sygnat EMG
sygnal EEG z artefaktem zaciskania szczgki

Modelowanie zaktocen
mig$niowych w sygnatach EEG <———

l

Syntetyczne zapisy EEG
z zakltoceniami mieSniowymi

e

Rysunek 5. Schemat blokowy generatora sygnatow EEG z artefaktami.

3.4.1. Generator sygnalow EEG

Efektem dzialania generatora jest uzyskanie jednokanatowego sygnatu EEG, ktory ma jak
najbardziej przybliza¢ rzeczywista aktywnos¢ mozgu pozbawiong artefaktow. Generowanie
rozpoczyna si¢ od wyselekcjonowania fragmentow sygnatow EEG bez artefaktow. Do tego celu
wybrano rejestracje EEG, podczas ktorych badana osoba siedziata nieruchomo z otwartymi
oczami. Sygnaly selekcjonowane byly na podstawie inspekcji wizualnej jako okna

1 sekundowe (przy czgstotliwosci probkowania réwnej 256Hz) i na potrzeby generacji wybrano
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jedynie sygnaty z trzech elektrod EEG (O, Oz, O2). W celu prawidlowego generowania
sygnatow, okna zastosowane w generatorze dobrano w oparciu o przeprowadzong analize
artefaktow migsniowych 1 sygnatow EEG oraz konsultacje ze specjalista z zakresu
neurofizjologii. Sztucznie generowane sygnaty zawieraty 256 probek.

Proces generowania syntetycznych sygnaléw rozpoczynat si¢ od etapu augmentacji. Na
losowo wybranym, jednosekundowym fragmencie sygnatu EEG zastosowano odpowiednie
przeksztalcenia majace na celu zwickszenie jego réznorodnos$ci. Augmentacja obejmowata
operacje zarowno w dziedzinie czasu, jak i czgstotliwosci, a wartosci 1 zakresy wspotczynnikow
modyfikujacych dobrane zostaty eksperymentalnie podczas porownan generowanych sygnatow
syntetycznych z sygnalami rzeczywistymi.

Przeksztalcenia sygnatu EEG w dziedzinie czgstotliwosci realizowano z wykorzystaniem
FFT (szybkiej transformaty Fouriera). Proces ten umozliwial przeksztalcenie sygnatlu
z dziedziny czasu do dziedziny czestotliwosci, co pozwolito na modyfikacje jego
charakterystyk widmowych i fazowych. W pierwszym kroku kazdy kanal sygnalu EEG
poddawano transformacji FFT. Nastepnie, w dziedzinie czgstotliwosci dokonywano losowych
zmian zarowno amplitudy, jak i1 fazy poszczegolnych sktadowych czestotliwosciowych.
Amplitudy skalowano przez losowe wspolczynniki z okreslonego zakresu (od 0,8 do 1,2), a do
fazy kazdej skltadowej dodawano losowe przesuniecie (w zakresie od -t do m). Po
wprowadzeniu modyfikacji, zmienione widmo przeksztalcano z powrotem do dziedziny czasu
za pomocg IFFT (odwrotnej transformaty Fouriera). Na koniec sygnat byl normalizowany, aby
jego amplituda odpowiadata oryginalnej skali.

W ramach augmentacji zastosowano rowniez przesunigcie sygnalu EEG w czasie.
Wykorzystano przesunigcie cykliczne, polegajace na przemieszczeniu sygnatu o losowo
wybrang liczbe probek w zakresie od -20 do 20. Przesuwano dane w taki sposdb, aby zachowac
ich ciaglo$¢. Probki wypadajace z jednej strony sygnatu byly przenoszone na jego przeciwny
koniec.

Kolejng operacja zastosowang w procesie augmentacji byto dodanie szumu o rozktadzie
Gaussa. Tego rodzaju zaktdcenia odzwierciedlajg zmiany amplitudy sygnatu typowe dla
rzeczywistych rejestracji EEG, wynikajace m.in. z szumow termicznych aparatury, artefaktow
czujnikow oraz zaktocen elektrycznych obecnych w otoczeniu pomiarowym [79]. Proces ten
przebiegal dwuetapowo. Najpierw generowano szum o rozkladzie normalnym, ktérego
amplituda byta skalowana wzgledem odchylenia standardowego analizowanego sygnatlu (na

poziomie 10%). Nastepnie tak przygotowany szum dodawano do sygnatu EEG, co pozwalato
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na wprowadzenie kontrolowanych znieksztalcen odwzorowujacych warunki rejestracji
w Srodowisku rzeczywistym.

Po dokonaniu augmentacji uzyskiwano syntetyczny sygnal EEG, ktory odwzorowywat
aktywno$¢ mobzgowa 1 nie zawieral artefaktow pochodzenia migsniowego ani

okulograficznego. W kolejnych etapach procesu, sygnat petnil role zmiennej przewidywane;.

3.4.2. Generator artefaktow mieSniowych

Proces generacji sygnalow EMG przebiegat podobnie do zastosowanego w przypadku
sygnatéw EEG. Wykorzystano fragmenty przebiegéw pochodzace z pieciu elektrod EMG
wybranych w wyniku przeprowadzonych wcze$niej analiz. Na podstawie wizualnej oceny
dokonano selekcji fragmentow sygnatu EMG odpowiadajacych naturalnej, niewymuszonej
aktywnosci migsniowej. Wybrane fragmenty sygnaléw EMG zostaly wykorzystane do
utworzenia zbioru danych, ktory nastepnie poddano przeksztalceniom majacym na celu
zwigkszenie jego réznorodnos$ci. Przeksztalcenia obejmowaly transformacj¢ Fouriera (FFT),
przesuni¢cia czasowe oraz dodanie szumu.

W kolejnym etapie do zréznicowanego zbioru sygnatdéw EMG, reprezentujacych naturalng
aktywno$¢ mieg$niowa, dodano syntetyczne sygnalty EMG, odwzorowujace artefakty
towarzyszace zaciskaniu szczeki. Ten typ artefaktu zostal wybrany na podstawie szczegdtowe;j
analizy, ktoéra wykazata, ze zaciskanie szczgki to najsilniejszy artefakt, powodujacy
powstawanie zaklocen w szerokim pasmie czestotliwosci. Generowanie sztucznych artefaktow
przebiegalo w dwodch etapach 1 bazowato na charakterystykach oraz parametrach
statystycznych rzeczywistych artefaktow, ktére postuzyty jako wzorzec. Pierwszym krokiem
byta parametryzacja, ktdra polega na ustaleniu kluczowych wtasciwosci artefaktow, takich jak
czas trwania, amplituda oraz parametry rozkladu czestotliwosci (Srednia i odchylenie
standardowe). W kolejnym kroku generowany byt sygnat artefaktu poprzez sumowanie
sygnatow sinusoidalnych o roéznych czgstotliwosciach (od 0 do 128Hz) i fazach zgodnie
z ustalonymi parametrami (od 0 do 2m). Mozliwo$¢ modyfikacji tych parametrow pozwala na
symulowanie réznych przebiegow artefaktow, odpowiadajacych réznym zrédlom zaktocen.
Nastepnie, wygenerowany wstepnie sygnal modyfikowany byt przez okno czasowe o ksztalcie
Gaussa, celem zachowania natury artefaktu zaciskania szczeki jakim jest jego
charakterystyczne narastanie i wygaszanie. Parametry krzywej dzwonowej byly losowe
(odchylenie standardowe w zakresie od 10 do 80 i $rednia w zakresie od 1 do 255). Nastepnie,
oprécz standardowego dzialania generatora artefaktow miesniowych, w 20% przypadkow

dodawany byt dodatkowy efekt tzw. ,,ptywania elektrod”. Efekt polegat na wprowadzeniu do

47



sygnatu powolnych oscylacji o niskich czestotliwosciach (1-3Hz), ktore symulowatly ruchy
elektrod wzgledem skory. Dzialanie to zrealizowane zostato poprzez dodanie do sygnalu EEG
sinusoid o losowej czestotliwos$ci z zakresu 1-3Hz i fazie z przedziatu 0—2n. Kazda sinusoida
byta dodatkowo skalowana przez dwa czynniki: losowa warto$¢ z przedziatu 0-2 oraz zakres
amplitudy danego kanatu EEG (r6znice mi¢dzy wartosciami maksymalng i minimalng). Tak
przeksztalcone sinusoidy dodawane byly niezaleznie do kazdego kanalu. Efektem dziatania
generatora bylo uzyskanie syntetycznych sygnaléw EMG z dodanymi artefaktami zaciskania

szczeki, ktore odzwierciedlaty rzeczywiste zaktocenia obserwowane w sygnatach.

3.4.3. Syntetyczne zapisy EEG z artefaktami mi¢Sniowymi

W poprzednich etapach wygenerowano zbior sygnatow EEG 1 sygnatow EMG
reprezentujacych artefakty mie$niowe imitujace zaciskanie szczeki. W celu uzyskania
syntetycznych zapisow EEG zawierajacych artefakty, do sygnatow EEG wprowadzono zapisy
mig$niowe odpowiadajace wezesniej wygenerowanym sygnatom EMG. Proces ten ma na celu
symulowanie sytuacji rzeczywistych, w ktorych zaklocenia z kanatow EMG wplywaja na
sygnaly rejestrowane na elektrodach EEG. Na poczatku utworzony zostaje artefakt bedacy
sumg wazong pieciu sztucznych sygnatéw EMG. Artefakt ten propagowany jest docelowo na
kanat EEG, jednak zanim to nastgpi przeprowadza si¢ skalowanie i pozycjonowanie artefaktu.
W etapie skalowania artefakt jest mnozony przez losowy wspodtczynnik (od 0,5 do 1), ktéry
dostosowuje jego amplitud¢ do pozadanych warto$ci. Kolejnym etapem jest okreslenie probki
sygnatu EEG, od ktérej rozpoczyna si¢ dodawanie artefaktu. Wybor probki jest dowolny 1 moze
obejmowac caly zakres sygnatu. Tak przygotowany artefakt jest sumowany z sygnatem EEG.
Dzigki kontroli nad skalowaniem, czasem wystgpienia artefaktu i wykorzystaniu losowych
wspoOtczynnikdéw propagacji, mozliwe jest generowanie realistycznych zaklécen, ktére wiernie
odwzorowuja rzeczywiste warunki pomiarowe. Kolejnym etapem jest zestawienie sygnatu
EEG z artefaktami z pigcioma wygenerowanymi sygnatami EMG, co pozwala na uzyskanie
macierzy o wymiarach 6x256, obejmujacej sygnaty z artefaktami.

Podsumowujac, proces generowania syntetycznych danych EEG z artefaktami mig§niowymi
polega na tworzeniu par sygnaléw: oryginalnego, wolnego od zakldécen EEG oraz jego
zakloconej wersji zestawione] z komponentami EMG zawierajacymi artefakty zaciskania
szczeki. Tak przygotowany zestaw moze zosta¢ wykorzystany jako dane uczace dla sieci
glebokich.

Zaproponowany sposob generacji zostat zaprojektowany tak, aby generowane sygnaty w jak

najwiekszym stopniu odzwierciedlaty sygnaly otrzymane podczas rzeczywistych akwizycji.
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Wykorzystane podejscie zapewnia takze roznorodno$¢ danych dzigki zastosowaniu wielu
losowych modyfikacji wspotczynnikow. Jest to bardzo istotne z punktu treningu modeli uczenia
maszynowego, gdyz pomaga unikng¢ ich przeuczenia podczas procesu nauki. Ponadto
generator pozwala na latwe skalowanie procesu generacji umozliwiajace wygenerowanie
dowolnej liczby sygnaléw. Niewatpliwg zaleta generatora jest mozliwo$¢ tworzenia duzych
zbioréw danych z niewielkiej liczby sygnalow wejsciowych, co znacznie redukuje koszty i czas

zwigzany z pozyskiwaniem rzeczywistych sygnatow EEG.

3.4.4. Poréwnanie sygnaléw zarejestrowanych i syntetycznych

Poréwnanie danych rzeczywistych, pozyskanych podczas akwizycji sygnatow, z danymi
wygenerowanymi za pomocg generatora, ma na celu ocen¢ ich jako$ci 1 zgodno$ci. Na obu
rysunkach (6 1 7), zaprezentowano sygnaly EEG 1 EMG. Rysunek 6 przedstawia fragment
sygnatéow rzeczywistych. Bardzo dobrze widoczny jest na nim artefakt zaciskania szczeki.
Przedstawiono tam réwniez widmo elektrody Oz. Latwo zauwazy¢, ze wszystkie elektrody
EEG zaklocane sa przez artefakt migsniowy zwigzany z zaciskaniem szczeki. Na rysunku 7

przedstawiono syntetyczne sygnaly EEG z artefaktami migsniowymi.
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Rysunek 6. Fragment rzeczywistego sygnalu EEG zarejestrowanego podczas sesji pomiarowej wraz
z widocznym artefaktem zaciskania szczeki.
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Rysunek 7. Fragment sztucznie wygenerowanego sygnatu z artefaktem mig¢$niowym.

Analizujac przebiegi i widma (rysunki 6 i 7), mozna zauwazy¢, ze generator tworzy
przebiegi zblizone do rzeczywistych. W celu poréwnania generowanych sygnalow
w odniesieniu do rzeczywistych sprawdzono wizualne podobiefistwo 1 poréwnano szereg
parametrow statystycznych dla wielu okien, migdzy innymi $rednig arytmetyczna, odchylenie
standardowe, wspolczynnik sko$nosci, kurtoze oraz przeanalizowano otrzymane widma. Na
potrzeby treningu sieci neuronowej postanowiono wygenerowac¢ dane, ktoére obejma szerszy
zakres warto$ci w porownaniu do sygnatow rzeczywistych. Wygenerowane dane EEG/EMG
charakteryzowatly si¢ rozszerzonym marginesem wartosci maksymalnych 1 minimalnych.
Rozszerzony zakres danych treningowych pozwala unikng¢ nadmiernego dopasowania modelu
do $cisle okreslonego, waskiego zbioru danych, co mogloby ogranicza¢ jego zdolnoS$ci
predykcyjne w bardziej zroznicowanych warunkach. W celu poréwnania danych rzeczywistych
1 wygenerowanych, przedstawiono parametry sygnaléw obliczone dla 1000 jednosekundowych
okien. Tabela 6 zawiera obliczone parametry dla danych rzeczywistych, natomiast tabela 7
dotyczy danych wygenerowanych przy uzyciu generatora. Wszystkie okna dotycza przebiegow

z artefaktami. Srednia moc w dziedzinie czasu zostata obliczona z wykorzystaniem wzoru (3.1)

Po=5 ) IxlnlP (3.1)

gdzie N to liczba probek w oknie, a x[n] to warto$¢ n-tej probki.
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Tabela 6. Parametry sygnatow obliczone dla 1000 jednosekundowych okien
z sygnatow rzeczywistych.

Kanat Srednia Std Mediana Min Max Skosnos¢ | Kurtoza Moc
EEG -0,77 24,17 -0,69 -169,1 277,3 0,09 5,4 584.,9
Fpl -2,23 97,67 1,59 -764.,6 620,2 -0,44 11,0 95448

HEOG -0,03 38,60 2,97 -228.8 329,3 -0,10 6,1 1490,2
Kark -0,83 30,31 -3,24 -159,0 197,2 1,21 5,7 919,4

Policzek | -1,20 43,63 1,87 -245.5 3943 0,36 6,5 1904,9
Szczeka | -1,83 72,28 -2,89 -479.,7 4272 0,09 3,0 5228,0

Tabela 7. Parametry sygnalow obliczone dla 1000 jednosekundowych okien utworzonych
z wykorzystaniem generatora sygnatow.

Kanal | Srednia Std Mediana Min Max Skosnos$¢ | Kurtoza Moc
EEG 1,80 34,70 0,84 -297,75 | 395,23 0,16 5,50 1207,0
Fpl 1,53 60,25 0,57 -72892 | 751,55 0,08 10,90 3632,7
HEOG 1,19 59,51 0,41 -704,76 | 779,22 -0,03 11,02 35429
Kark 5,33 91,02 0,64 -767,89 | 911,27 0,33 6,92 8313,8
Policzek 1,36 63,51 0,48 -731,55 | 686,88 -0,02 11,25 4035 .4
Szczeka | -1,81 61,65 -0,66 -826,92 | 729,61 -0,02 10,97 3803,5

Analiza parametrow przedstawionych w tabelach 6 1 7 wskazuje, ze dane syntetyczne

generowane przez model charakteryzujg si¢ szerszym zakresem wartosci niz dane rzeczywiste

zarejestrowane podczas eksperymentow. Zostalo to celowo uwzglednione na etapie

projektowania generatora, aby zapewni¢ wigkszg roznorodnos¢ danych wykorzystywanych do

treningu sieci neuronowej. Ujgcie rowniez silniejszych zaklocen umozliwia modelowi lepsze

uogdlnienie 1 przygotowanie do sytuacji, w ktorych artefakty przyjmuja bardziej ekstremalne

formy, np. w warunkach silnego napigcia migsniowego czy zaktocen technicznych. W tabeli 8

przedstawiono parametry dotyczace 1000 okien sygnatow EEG pozbawionych artefaktow dla

danych rzeczywistych i syntetycznych. Rzeczywiste sygnaly EEG zarejestrowane podczas

prezentacji ,,Krzyza fiksacji” zestawiono z sygnalami generowanymi przez generator jako

sygnaly pozbawione artefaktow.

Tabela 8. Parametry sygnalow obliczone dla 1000 jednosekundowych okien bez artefaktow
z sygnatow rzeczywistych oraz wygenerowanych za pomocg generatora.

Sygnat Srednia Std Mediana | Min Max | Sko$nos¢ | Kurtoza Moc
Rzeczywisty | 0,02 9,24 0,04 -64,7 68,6 0,09 2,4 85,4
Generator 0,26 9,65 0,15 -79,68 | 79,67 0,24 2,97 93,2

Na rysunku 8 przedstawiony zostat histogram probek rzeczywistych oraz generowanych

(bez artefaktow).
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Rysunek 8. Histogramy poréwnawcze rozkladéw sygnatéw EEG bez artefaktow: rzeczywistych oraz
generowanych za pomocg generatora.

Analiza histograméw przedstawionych na rysunku 8 wskazuje istotne podobienstwo
pomigdzy rzeczywistymi sygnalami EEG a sygnalami syntetycznymi. Rozktady danych
generowanych cechujag si¢ szerszym zakresem amplitud, co miato na celu zwigkszenie ich
réznorodno$ci na potrzeby treningu sieci neuronowej. Takie podejscie umozliwia lepsze
uogollnienie modelu 1 zwigksza jego odporno$¢ na zaktdcenia o zmiennym

1 nieprzewidywalnym charakterze.

3.4.5. Zastosowanie generatora sygnalow w uczeniu maszynowym

Generator sygnaldéw moze by¢ wykorzystywany do oceny skutecznosci metod usuwania
artefaktow, a takze do trenowania modeli uczenia maszynowego, dzigki mozliwos$ci tworzenia
zbiorow danych obejmujacych zarowno niezaklocone, jak i celowo zanieczyszczone sygnaty
EEG. Dane pochodzace z generatora umozliwiajg trening sieci CNN-LSTM zaproponowanej
w celu usuwania artefaktow zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 9. Na wejscie
sieci wprowadzany jest jeden kanat sygnalu EEG z zakloceniami oraz kanaty EMG, ktore
zawierajg informacje o aktywno$ci migsniowej. Na wyjsciu sieci CNN-LSTM uzyskiwany jest

jeden kanat oczyszczonego sygnatu EEG, pozbawiony zaktocen.

Sygnat EEG z Oczyszczon
artefaktami oraz »  CNN-LSTM > ot 1EEGy
kanatami EMG wen

Rysunek 9. Idea zaproponowanej sieci CNN-LSTM do usuwania artefaktow.
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Kluczowym wyzwaniem w przedstawionym podejsciu byt dobor architektury
1 odpowiednich parametréow poszczegolnych warstw sieci CNN-LSTM. Skutecznos$¢ dziatania
sieci CNN-LSTM w oczyszczaniu rzeczywistych sygnatéw EEG w duzej mierze zalezy od
jakosci 1 reprezentatywno$ci danych treningowych. Podczas implementacji generatora
dotozono wiec wszelkich staran, aby tworzone syntetyczne sygnaty EEG 1 EMG jak najwierniej
odwzorowywaty rzeczywiste wtasciwosci tych sygnaldw, w tym ich charakterystyke czasowo-

czestotliwo$ciowq.
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4. Metody badawcze

W rozdziale przedstawiono metody badawcze zastosowane w procesie oczyszczania
sygnatow EEG z artefaktow. Zaprezentowane zostaly niezbgdne procedury i techniki
przetwarzania danych, a takze szczegdtowo opisano algorytmy i parametry wykorzystane do
eliminacji zaktocen. Przedstawione zostaly tutaj zaréwno tradycyjne, jak i nowoczesne
podejscia wykorzystujace zaawansowane algorytmy i techniki uczenia glebokiego. Wybor
metod omawianych w pracy doktorskiej uwarunkowany jest uwzglednieniem kanaléw EMG,
ktore reprezentujg zrodta zaktocen. Takie podejscie pozwala na wykorzystanie dodatkowych
informacji dotyczacych artefaktow i daje nadziej¢ na lepsze oczyszczanie sygnatow EEG.
Istotnym problemem poruszonym w rozdziale jest takze ocena jakosci i1 skutecznoS$ci

oczyszczania sygnalow EEG oraz sposoby weryfikacji uzyskiwanych wynikow.

4.1. Metody usuwania artefaktow

Podrozdziat zawiera opis wybranych metod eliminacji artefaktow. Analiza porOwnawcza
algorytmow miata na celu oceng ich skutecznosci oraz identyfikacje mocnych i stabych stron
poszczegblnych podejs¢. W ramach przeprowadzonych badan poréwnano sze$¢ roznych metod
oczyszczania sygnalow EEG: analiz¢ skltadowych niezaleznych, regresj¢ liniowa, filtry
adaptacyjne RLS 1 LMS, filtracje¢ tradycyjna oraz autorska sie¢ neuronowa CNN-LSTM. Sie¢
CNN-LSTM zostata opracowana na podstawie analizy rdéznych wariantow architektur
hybrydowych taczacych warstwy konwolucyjne 1 rekurencyjne. Model byl trenowany na
danych syntetycznych uzyskanych przy uzyciu utworzonego generatora sygnatow EEG
1 artefaktow. Skuteczno$¢ zaproponowanej sieci CNN-LSTM poréwnano z pozostatymi
metodami zaro6wno dla syntetycznych danych pochodzacych z generatora, jak réwniez dla
rzeczywistych danych z SSVEP. Analiza uzyskanych wynikéw wskazuje na wysoka
efektywnos$¢ zaproponowanego rozwigzania w zakresie redukcji artefaktow, przy minimalnej

ingerencji w istotne komponenty sygnalu EEG.

4.1.1. Sieé neuronowa o architekturze CNN-LSTM

Konwolucyjne sieci neuronowe [80], wykorzystywane sa najczgsciej w problemach
zwigzanych z wizja komputerowa oraz przetwarzaniem jezyka naturalnego. Sieci CNN mozna
wykorzysta¢ nie tylko w problemach zwigzanych z klasyfikacja, ale rowniez z regresjg. Cechg
charakterystyczng sieci konwolucyjnych w poréwnaniu z tradycyjnymi sieciami neuronowymi
jest fakt, ze podczas swojego dziatania CNN skupiajg si¢ na ekstrakcji cech i redukeji liczby

parametrow [80]. Kazda sie¢ konwolucyjna sktada si¢ z czterech podstawowych warstw:
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warstwy konwolucyjnej (wystepuja w niej filtry o zadanych ksztattach pozwalajace na
ekstrakcje cech, dane wyjsciowe podlegaja przepuszczeniu przez funkcje aktywacji), pooling
layer (wyrdzniamy kilka rodzajow warstw typu pooling, na przyktad Max Pooling lub Average
Pooling stuza zmniejszeniu rozmiaru analizowanych danych), fully connected layer (polegajaca
na potgczeniu neurondow z warstwy poprzedniej z neuronami z warstwy kolejnej) i loss layer
(odpowiedzialna za wyliczanie bledow miedzy aktualnym oraz pozadanym wyjsciem sieci).
Istnieje bardzo wiele struktur sieci CNN, ktore moga r6ézni¢ si¢ liczbg warstw, ksztattem oraz
wymiarem filtréw, funkcjami aktywacji 1 innymi parametrami. Przyktadami bardzo
popularnych sieci moga by¢ AlexNet, GoogleNet oraz VGGNet [80], [81].

Sieci LSTM (Long Short-Term Memory) [82] stanowigce rozwinigcie klasycznych RNN
(rekurencyjnych sieci neuronowych), zostaly zaprojektowane z mysla o modelowaniu danych
sekwencyjnych, takich jak tekst, mowa czy przebiegi czasowe. W odroznieniu od tradycyjnych
RNN, LSTM potrafia efektywnie przechowywac¢ i wykorzystywa¢ informacje z dtuzszych
przedziatbw czasowych dzigki zastosowaniu specjalnych jednostek pamieci oraz
mechanizmow bramek: zapominania, wejsciowej i wyjsciowej [83]. Kazda z bramek pehni
okreslong funkcje w sterowaniu przeptywem informacji, umozliwiajac sieci ,,pamigtanie” lub
»zapominanie” okre§lonych danych w zalezno$ci od ich istotnosci dla zadania. Taka
konstrukcja pozwala na przezwyciezenie problemu zanikajacego gradientu typowego dla
standardowych RNN [83]. Sieci LSTM wykorzystywane sa zarowno w klasyfikacji, jak
iregresji [84]. Znajduja szerokie zastosowania w prognozowaniu i analizie szeregow
czasowych, przetwarzaniu jezyka naturalnego NLP (Natural Language Processing), analizie
tekstu 1 wielu innych [85]. Przyktadem powszechnie stosowanej architektury opartej na LSTM
jest architektura Seq2Seq (Sequence-to-Sequence) [86], szeroko wykorzystywana w zadaniach
dotyczacych ttumaczenia jezyka.

Tematyka prowadzonych badan dotyczyla wykorzystania potaczenia sieci konwolucyjnych
1 rekurencyjnych CNN-LSTM na uzytek oczyszczania sygnalow EEG z artefaktow. Warstwy
konwolucyjne odpowiadajg za identyfikacje wzorcow przestrzennych, natomiast LSTM
umozliwia modelowanie zalezno$ci czasowych. Dodatkowo, w odroznieniu od czeSci
istniejacych metod, uwzgledniono zaleznos$ci przestrzenne pomigdzy kanalami dzieki
zastosowaniu konwolucji dwuwymiarowej, co moze przyczyni¢ si¢ do poprawy jakosci
oczyszczonego sygnatu. Schemat przedstawiajacy postepowanie umozliwiajgce osiggnigcie
zamierzonego efektu przedstawiono na rysunku 10. Sie¢ trenowana i walidowana byla na

syntetycznych danych wygenerowanych przez generator (podrozdziat 3.4). Tak przygotowany
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model umozliwit usuwanie artefaktow z sygnatow rzeczywistych. Bardzo istotng kwestig byt

wybor architektury, parametrow treningu oraz sposob oceny jako$ci oczyszczanych sygnatow.

—X_train—> i e g
Generacja danych ?r\falﬁzgtr;ﬁ:{e —Trening—>  CNN-LSTM  —Oczyszczanie—», CZ)EEEZOM
——y train—>»
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Rysunek 10. Etapy przetwarzania sygnatow z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM.

Dobor struktury sieci nadajacej si¢ do realizacji zadania eliminacji artefaktow wymagat
przeprowadzenia wielu badan, w trakcie ktorych skupiono si¢ na zapewnieniu kompromisu
migdzy czasem dzialania, a skutecznos$cig oczyszczania sygnatu z zaktocen.

W ramach przeprowadzonych eksperymentow badawczych przetestowano wiele réznych
architektur sieci neuronowych, obejmujacych réznorodne typy warstw, takie jak konwolucyjne:
jedno i dwuwymiarowe, LSTM, warstwy gesto potaczone (Dense) oraz usredniajace, a takze
rézne funkcje aktywacji. Zaobserwowano, ze szczegolnie dobre rezultaty przynosi potaczenie
przetwarzania zarOwno w wymiarze przestrzennym, jak i czasowym. Z tego wzgledu
w projektowanych modelach uwzgledniono nie tylko warstwy konwolucyjne, ale rdwniez
warstwy rekurencyjne (LSTM) oraz gesto potaczone. Wykazano réwniez, ze skuteczne
uwidocznienie amplitudy pragzka widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP
w oczyszczonych sygnatach zalezy od odpowiedniej liczby cech przekazywanych z warstw
konwolucyjnych do warstwy LSTM. Zbyt mala liczba filtrow skutkowata ostabieniem sygnatu
SSVEP wzgledem jego wersji przed oczyszczaniem. Dobor liczby jednostek w warstwie LSTM
byl bardzo istotny, gdyz wptywat znaczaco na skomplikowanie modelu. Zbyt mato jednostek
powodowato znaczace uproszczenie modelu przez co charakterystyczny dla sygnatow EEG
ksztalt w dziedzinie czasowej i1 czestotliwosciowej byt znacznie uproszony i pozbawiony
szczegotow. Okreslono, ze liczba kilkunastu jednostek LSTM wystarcza do zachowania
niezbednych wzorcow. Ostatnig warstwg zawsze byla warstwa gesto potaczona z liniowa
funkcjg aktywacji celem predykcji oczyszczonego sygnatu w dziedzinie czasu.

Uczenie 1 testowanie modeli przeprowadzono na danych syntetycznych, uzyskanych za
pomoca opracowanego generatora sygnatow EEG i artefaktow. Wygenerowane przez generator
sygnaty byly dzielone losowo na treningowe (70%), walidacyjne (15%) i testowe (15%). Liczba

przyktadow treningowych zostala wyznaczona w oparciu o treningi 1 testy na r6znej wielkosci
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zbiorach. Dla 150 000 przykitadow treningowych proces uczenia sieci trwat dlugo, a jakos¢
oczyszczanych sygnaléw byla poréwnywalna, jak w przypadku modeli trenowanych na
mniejszych zbiorach treningowych. W koncowym modelu zdecydowano o wyborze 80 000
przyktadow (56000 treningowych, 12000 walidacyjnych 1 12000 testowych). Informacje
dotyczace podziatu wygenerowanych danych zestawiono w tabeli 9.

Tabela 9. Podziat danych wygenerowanych na uzytek trenowania, walidacji
i testowania CNN-LSTM.

Podzbior Liczba Procent .
. Zastosowanie
danych sygnatow danych
Trening 56000 70% Dane uzywane dq naqkl sieci,
w celu optymalizacji wag.
Walidacja 12000 15% Dan@ uzywane pOdCZ.aS t’re.mngu do
monitorowania wydajnos$ci modelu.
Testy 12000 15% Dane stuzace do’oceny ]akosgl
modelu po zakonczeniu nauki.

Zbior danych syntetycznych sktadat si¢ z sze$ciu kanatow, w tym z kanalu EEG, ktorego
sygnal zawieral artefakty wynikajace z propagacji zaktocen z pigciu kanatéw EMG.
Dodatkowo, ten sam kanat EEG, w wersji pozbawionej zakldcen, petnit funkcje odniesienia do
oceny efektywnosci procesu oczyszczania oraz stanowit docelowy sygnat dla sieci neuronowe;j,
umozliwiajac jej nauke usuwania artefaktow.

Do dostosowywania wag sieci neuronowej podczas treningu wykorzystano algorytm Adam
(Adaptive Moment Estimation). Wybrany algorytm adaptacyjny pozwala na dynamiczng
modyfikacje wspolczynnikoOw uczenia, co umozliwia szybsze i bardziej stabilne osigganie

zbiezno$ci. Parametry wybranego algorytmu optymalizacji wag przedstawiono w tabeli 10.

Tabela 10. Parametry algorytmu optymalizacji Adam.

Parametr Wartos¢ Opis
Wspolezynnik 0.001 Kontroluje, jak duze zmiany sg wprowadzane do wag modelu w
uczenia ) kazdej iteracji.
Wspodtczynnik wygladzania pierwszego momentu kontroluje
beta 1 0.9 _ .. .
- wplyw wczesniejszych gradientdow na biezaca aktualizacje.
Wspotezynnik wygtadzania drugiego momentu kontroluje
beta 2 0.999 - . , S
- wplyw wceze$niejszych kwadratow gradientow.
epsilon 1e-07 Zapewnienia stabilno$¢ numeryczng zaqulega]qc dzieleniu
przez zero lub bardzo mate liczby.

Funkcja straty byt btad MSE ($redni btad kwadratowy), ktory okresla réznice migdzy

przewidywanym 1 rzeczywistym sygnatem (pozbawionym artefaktow otrzymanym
z generatora). Optymalizacja polega na minimalizacji btedu.
Trening modelu przeprowadzono z wykorzystaniem zbioru treningowego podzielonego na

partie (batch) o rozmiarze 32. Jako batch rozumiana jest niewielka porcja danych, na ktorej
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model wykonuje pojedyncza aktualizacj¢ wag, co pozwala na efektywny trening nawet przy
duzych zbiorach danych. Model trenowano maksymalnie przez 50 epok, ale zastosowano
mechanizm Early Stopping, ktory monitorowat strat¢ na zbiorze walidacyjnym. Jesli przez 3
kolejne epoki nie odnotowano poprawy, trening byt przerywany, a wagi modelu przywracano
do stanu, w ktorym uzyskano najlepszy wynik walidacyjny.

W trakcie trwania badan testowano rdzne architektury sieci neuronowych, zaréwno zlozone
(liczace kilkana$cie milionéw parametréw) jak i prostsze [87], [88], [89]. Struktura oznaczona
jako numer 1, przedstawiona w tabeli 11, stanowita punkt wyj$cia. Proces wyboru najlepszego
modelu polegal na modyfikacji sieci bazowej 1 systematycznej obserwacji bledow
treningowych oraz testowych. Ostatecznie udalo si¢ znaczaco zmniejszy¢ liczbe parametrow
z ponad 17 000 000 do niespelna 600 000 przy zachowaniu jako$ci oczyszczania sygnalow
EEG. W tabeli 11 przedstawiono skrocone oznaczenia architektury sieci neuronowej, w ktorych
kazda warstwa zostala opisana zgodnie z nast¢pujaca konwencja: typ warstwy, liczba jednostek
lub filtrow, a w odpowiednich przypadkach takze wymiary jadra filtra. Conv2D oznacza
dwuwymiarowa warstwe konwolucyjna, gdzie w nawiasie podano liczbg filtrow oraz wymiary
filtra. Conv1D odnosi si¢ do jednowymiarowej warstwy konwolucyjnej, dla ktorej w nawiasie
wskazano liczbe filtrow oraz dtugos¢ filtra. Dla warstwy LSTM liczba podana w nawiasie
okresla liczbe jednostek w tej warstwie. Z kolei w warstwie Dense liczba w nawiasie wskazuje
na liczbe neurondéw wyjsciowych. Oznaczenie GAP dotyczy warstwy Global Average Pooling.
Doktadne architektury poszczegdlnych modeli z tabeli 11 zgodnie z przyjeta numeracja
zestawiono w formie kodow w jezyku Python (pakiet tensorflow) i zamieszczono w Zalaczniku
8.2 na koncu pracy.

Tabela 11. Zestawienie testowanych modeli CNN-LSTM wraz z warto$ciami btedu dla zbioru
treningowego i testowego dla danych syntetycznych.

Numer Struktura MSE MSE test | Epoki L1czba’
modelu trening parametrow
Conv2D(128, 1x6) — Conv1D(256)
1 — LSTM(256) — Flatten — 0,155 0,278 9 17 336 704
Dense(256)

Conv2D(128, 1x6) — Conv1D(256)

2 _, Flatten — Dense(256) 0,291 0,380 6 16 811 392
Conv2D(128, 1x6) — Conv1D(256,
3 6) — LSTM(256) — Flatten — 0,201 0,281 9 17 500 544
Dense(256)

Conv2D(128, 16x6) —

4 Conv1D(256) — LSTM(256) — 0,252 0,288 6 17 332 864
Flatten — Dense(256)

5 Conv2D(128, 1x6) — LSTM(256) 0,154 0,268 9 17 172 608

— Flatten — Dense(256)
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Conv2D(128, 1x6) — Flatten —
Dense(256)

0,357

0,466

10

8 389 760

Conv2D(64, 32x6) — LSTM(1) —
Flatten — Dense(256)

0,301

0,307

14

79 688

Conv2D(128, 1x6) — Conv1D(256,
64) — LSTM(256) — Flatten —
Dense(256)

0,284

0,320

13

19 401 088

Conv2D(128, 16x6) — Conv1D(256,
32) — LSTM(256) — Flatten —
Dense(256)

0,242

0,266

17 380 992

10

Conv1D(256) — Conv2D(128, 1x6)
— Flatten — Dense(256)

0,346

0,387

17

8586112

11

Conv1D(256) — Conv2D(128, 1x6)
— LSTM(256) — Flatten —
Dense(256)

0,213

0,289

10

17 368 960

12

Conv1D(256, 6) — LSTM(256) —
Flatten — Dense(256)

0,158

0,257

17 304 576

13

Conv1D(256, 6) — Flatten —
Dense(256)

0,364

0,460

16 779 264

14

Conv1D(128, 6) —» LSTM(256) —
Flatten — Dense(256)

0,171

0,261

17 172 608

15

Conv1D(256, 6) — Reshape(256,
256) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,243

0,279

18

1 068 096

16

Conv1D(256, 6) — Reshape(256,
256) — LSTM(256) — GAP —
Flatten — Dense(256)

0,479

0,488

26

592 896

17

Conv2D(32, 32x6) — Conv1D(256,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,217

0,245

12

1121 888

18

Conv2D(256, 32x6) — Conv1D(256,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,208

0,238

12

1509 184

19

Conv2D(32, 16x6) — Conv1D(256,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,209

0,242

15

1118816

20

Conv2D(32, 16x6) — Conv1D(128,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,211

0,244

15

1 085920

21

Conv2D(32, 32x6) — Conv1D(128,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,195

0,237

35

1 088992

22

Conv2D(32, 8x6) — Conv1D(128,
6) — LSTM(16) — Flatten —
Dense(256)

0,206

0,239

19

1 084 384

23

Conv2D(32, 32x6) — Conv1D(256,
6) — Conv1D(256, 6) — LSTM(16)
— Flatten — Dense(256)

0,206

0,240

17

1515360

24

Conv2D(32, 32x6) — Conv1D(256,
6) —» LSTM(8) — Flatten —
Dense(256)

0,206

0,230

27

588 608

25

Conv2D(32, 32x6) — Conv1D(256,
6) —» LSTM(1) — Flatten —
Dense(256)

0,261

0,269

18

122 408
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Najnizszym btedem uzyskanym dla danych testowych znormalizowanych charakteryzowat
si¢ model 24, ktory trenowany byt przez 27 epok i to wtasnie ten model zostal wybrany jako
docelowy (CNN-LSTM). W poréwnaniu z modelem 1, stanowigcym punkt wyjscia do dalszych
analiz, ostatecznie wybrana architektura cechowata si¢ niemal 30-krotnie mniejszg liczbg
parametrow oraz skuteczniejszym uwydatnianiem amplitudy prazka widma odpowiadajacego
czestotliwosci SSVEP w oczyszczanych sygnatach. Najgorzej wypadl model 16, w ktorym
wykorzystano warstwe Global Average Pooling. Redukcja warstw konwolucyjnych do jedynie
jednowymiarowych (model 13) rowniez wplywa negatywnie na dzialanie modelu. Objawiato
si¢ to bardzo duzym tlumieniem amplitud sygnatow oczyszczonych. W tabeli 12 przedstawiono

struktur¢ modelu CNN-LSTM wybranego do dalszych badan oraz krotki opis poszczegolnych

warstw.
Tabela 12. Struktura sieci neuronowej CNN-LSTM wraz z opisem i ksztaltem wy;j$¢
poszczegblnych warstw.
Warstwa R(.)’zrplar Rc.)’zn.mar Parametry Opis dziatania
wejsciowy | wyjsciowy
Wejscie zawierajace
Input (256,6,1) | (256,6,1) - sygnaty
z artefaktami.
32 filtry o rozmiarze Ar}alizuj € zaleZnQéci
Conv2D | (256,6,1) | (256,6,32) | (32, 6), padding ,valid”, mfgﬁi k;ga;ﬁrt‘r‘;\fva
funkcja aktywacji ReLU P 2
(32, 6).
(256, 1 256 filtrdw o rozmiarze 6, ekstrIZl(z}:(' (;ngghdilsfieajn ch
ConvlD | (256, 6, 32) b padding ,,valid”, funkcja ) y
256) .. otrzymanych
aktywacji ReLU ..
z warstwy poprzednie;j.
(256, 1 Przygotowuje dane do
Reshape 25 6’) ’ (256, 256) - analizy sekwencyjnej w
warstwie LSTM.
8 jednostek LSTM, Uczy si¢ zaleznosci
aktywacja bramek: funkcja czaso}\lzv Sh w danvch
LSTM | (256,256) | (256, 8) sigmoidalna, obliczanie yen yet
stanéw: tangens wykorzystujac krontekst
hiperboliczny przesztych probek.
Przeksztalca dane
i w jednowymiarowy
Flatten (256, 8) (2048, 1) wektor cech dla warstwy
Dense.
Ostateczne odszumienie
Dense (2048, 1) (256, 1) -L.lczba neuronow 256, ) sygnatu w kanale EEG za
liniowa funkcja aktywacji pomoca w pehni
potaczonych neurondw.
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W dalszej cze$ci pracy przedstawiono szczegotowy opis kazdej z warstw sieci neuronowej
CNN-LSTM, przebieg procesu treningu, a takze sposob wykorzystania modelu do

oczyszczania sygnalow EEG.

Pierwsza warstwa to Conv2D (dwuwymiarowa warstwa konwolucyjna). Na warstwe
podawane sg dane w formie jednosekundowych okien (256 probek) z szesciu kanatow (EEG
15 dodatkowych kanatow EMG rejestrujacych zaklocenia). Dane treningowe pochodza
z opisywanego generatora. Warstwa konwolucyjna ma na celu analizowanie przestrzennych
zaleznosci w sygnale EEG. Zastosowano do tego celu 32 filtry o rozmiarach (32, 6), ktére
przetwarzaja dane wejsciowe wzdhuz osi czasowej po 32 probki z kazdego z kanatéw. Dzieki
wybranym parametrom, warstwa kontroluje okno 32 danych ze wszystkich elektrod w danym
momencie czasowym. Zastosowane podejscie pozwolito na wychwycenie wspolnych cech
sygnatéw pochodzacych z réznych kanatdéw, biorac pod uwage stosunkowo krotki horyzont
czasowy (32 probki). Wybrang funkcja aktywacji byta funkcja ReLU (Rectified Linear Unit),
ktéra wprowadza nieliniowo$¢ do modelu i przyspiesza jego nauke.

Druga warstwa to Conv1D (warstwa konwolucyjna jednowymiarowa), operujaca na danych
pozyskanych z poprzedniej warstwy. W ConvlD zastosowano 256 filtrow o rozmiarze 6
1 oznacza to, ze filtr obejmuje catg o$ dlugosci 6 i przetwarza wszystkie 32 probki jednoczesnie.
W efekcie liczba kanatow zostaje zredukowana do jednego, a dotychczasowe 32 cechy zostaja
przeksztalcone w 256 nowych cech. Dziatanie takie moze poméc w wychwyceniu artefaktow
wystepujacych w krotkich okresach czasu. Tutaj rowniez zastosowano funkcje aktywacji
ReLU.

Kolejna warstwa to warstwa Reshape, czyli warstwa zmieniajgca ksztalt danych. Warstwa
Reshape ma na celu przeksztatcenie danych wyjsciowych z warstwy poprzedniej (Conv1D),
aby mogly zosta¢ przekazane do kolejnej warstwy LSTM. Po operacji zmiany ksztattu danych,
kazda probka czasowa ma swojg reprezentacj¢ w postaci wektora 256 wymiarowego.

Warstwa LSTM jest kluczowa w przetwarzaniu danych sekwencyjnych. LSTM jest
specjalnym rodzajem rekurencyjnej sieci neuronowej, zaprojektowanej do pracy z danymi
o dtugiej zaleznos$ci czasowej. LSTM przechowuje informacje z poprzednich probek, co
umozliwia analize¢ zalezno$ci czasowych. W przypadku EEG, LSTM pozwala modelowi na
uchwycenie zaleznos$ci miedzy r6znymi fazami sygnalu. W efekcie dzialania warstwy ztozonej
z 8 jednostek LSTM, dla kazdej probki czasowej (256 wymiardw z poprzedniej warstwy),
generowane jest nowe wyjscie o wymiarze 8. Do aktywacji bramek wykorzystano funkcje

sigmoidalng, a do obliczanie stanow jednostek LSTM wybrano funkcje¢ tangens hiperboliczny.
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Po warstwie LSTM, dane muszg zosta¢ sptaszczone do jednego wektora, aby mogty zostac
przekazane do warstwy gesto polaczonej zapewniajacej regresje. Warstwa Flatten splaszcza
dane, ktére maja form¢ wielowymiarowa, do jednego wymiaru, a cata informacja o czasie
1 cechach zostaje zebrana w jednowymiarowy wektor (256x8 — 2048).

Ostatnig warstwg jest warstwa gesto potaczona, a funkcja aktywacji jest funkcja liniowa.
Celem funkc;ji jest przewidywanie wartosci ciaglej, jaka w naszym przypadku jest sygnal EEG
oczyszczony z artefaktow. Na wyjsciu otrzymujemy 256 probek odpowiadajacych danym
oczyszczonym z kanatu EEG. Catkowita liczba parametréw utworzonego modelu wyniosta
588 608.

Podsumowujac, warstwy konwolucyjne zapewniaja ekstrakcje cech miedzykanatowych
(Conv2D, ConvlD), a warstwa LSTM umozliwia analiz¢ zalezno$ci czasowych. Warstwa
Flatten umozliwia wprowadzenie danych na warstwe Dense, ktora odpowiada za generowanie
oczyszczonego sygnatu EEG.

Zastosowany mechanizm Early Stopping podczas treningu, pozwolit modelowi na
uniknigcie nadmiernego dopasowania do danych treningowych, a finalna liczba epok rowna 27,
byta znacznie nizsza od maksymalnej. Bledy treningu i walidacji sieci CNN-LSTM dla kazde;j

z epok zamieszczono w tabeli 13 i zaprezentowano na rysunku 11.

Tabela 13. Btedy treningu i walidacji w kazdej z epok treningu sieci CNN-LSTM.

Btad Btad Btad Btad
Epoka | treningu | walidacji| Epoka | treningu | walidacji

(MSE) | (MSE) (MSE) | (MSE)

1 0,503 0,33 15 0,226 0,24
2 0,301 0,293 16 0,223 0,237
3 0,276 0,269 17 0,224 0,236
4 0,267 0,267 18 0,22 0,234
5 0,258 0,278 19 0,219 0,233
6 0,252 0,256 20 0,219 0,232
7 0,247 0,255 21 0,218 0,235

8 0,244 0,25 22 0,215 0,24
9 0,242 0,259 23 0,215 0,232
10 0,237 0,243 24 0,212 0,228

11 0,234 0,242 25 0,212 0,23
12 0,232 0,24 26 0,212 0,231
13 0,229 0,237 27 0,211 0,229

14 0,227 0,238
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Rysunek 11. Przebieg treningu sieci CNN-LSTM.

Trening sieci CNN-LSTM wykonany zostat z wykorzystaniem karty graficznej GeForce
GTX 1660 Ti 1 trwat okoto 30 minut. Po zakonczonym treningu sprawdzony zostal btad dla
danych testowych ktory wyniost 0,230, co wskazuje na poprawnie przeprowadzony proces
uczenia.

Sie¢ neuronowa zostata zaprojektowana do oczyszczania sygnatu EEG w oknach o dlugosci
jednej sekundy. Na jej wejsScie podawane sa jednoczesnie dane z szesciu kanalow: jeden kanat
EEG (podlegajacy oczyszczaniu) oraz pig¢ kanatow EMG (reprezentujacych zakiocenia).
Kazdy kanat zawiera 256 probek, co odpowiada jednej sekundzie sygnatu przy czestotliwosci
probkowania 256 Hz. W przypadku sygnatow rzeczywistych oczyszczanie odbywa sig
w sposob sekwencyjny, z zastosowaniem jednosekundowych okien przesuwanych wzdhuz

catego przebiegu czasowego.

4.1.2. Regresja liniowa

Regresja jest popularng metoda stosowang do usuwania artefaktow elektrookulograficznych,
a jej wykorzystanie sigga lat 90., gtbwnie ze wzgledu na prosta implementacj¢ oraz niskie
wymagania obliczeniowe [90]. W obecnych czasach, regresja jest nadal popularng i czgsto
wykorzystywang metoda usuwania artefaktow [90], [91]. Metoda wymaga dodatkowych
elektrod pomocniczych stuzacych do akwizycji zaktocen. Bardzo czgsto elektrody te znajduja
si¢ w poblizu oczu lub miesni celem rejestracji artefaktow elektrookulograficznych
1 migsniowych. Metoda regresji zaklada, ze kazdy kanat pomiarowy EEG jest suma pewnego

niezanieczyszczonego sygnatu zrodtowego (aktywno$¢ mozgowa) oraz kombinacja liniowa
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sygnatow rejestrowanych za pomocg elektrod pomocniczych [12], [90]. Aktywno$¢ mdézgowa
pozostaje niezalezna od elektrod rejestrujacych aktywno$¢ zwigzang z artefaktami. Celem
regresji jest estymacja optymalnej wartosci wspotczynnika propagacji dla kazdej z elektrod
pomocniczych, realizowana za pomocg metody najmniejszych kwadratéw. Korekcja
zanieczyszczonego sygnatlu EEG polega na odejmowaniu od niego (z uwzglednieniem
wyznaczonych wspotczynnikow) sygnatow pochodzacych z elektrod rejestrujacych aktywnosé
zwigzang z artefaktami, co pozwala na uzyskanie sygnalu oczyszczonego.

Zakladajac, ze mamy zbidr sygnaléow EEG z n elektrodami pomocniczymi, sygnal EEG (t)
z elektrody EEG podlegajacej oczyszczaniu z artefaktow mozemy zapisac¢ jako (4.1)

EEG(¢) = Z w; * REF,(t) + EEG 00y (£) (4.1)

=1

gdzie EEG(t) to sygnat z elektrody EEG przed oczyszczaniem, zawierajagcy zarOwno
aktywno$¢ moézgowsa jak i1 artefakty, w; to i-ty wspotczynnik propagacji (waga regresji)
okreslajagcy jak silnie i-ta elektroda pomocnicza wptywa na sygnat EEG. Jako EE G jeqr(t)
oznaczono sygnat EEG oczyszczony z artefaktow, a wigc jest to sama aktywnos¢ mézgowa.
REF;(t) to sygnatl pochodzacy z i-tej elektrody pomocniczej rejestrujacej aktywnos¢ zwigzang
z artefaktami.

Aby usuna¢ artefakty, nalezy obliczy¢ odpowiednie wagi w;, ktére najlepiej odwzorowuja
zaleznos$¢ miedzy sygnatami pochodzacymi z elektrod pomocniczych rejestrujacych aktywnosé
zwigzang z artefaktami, a sygnalem EEG(t), przy czym EEG jq,(t) jest traktowane jak
sktadnik, ktory nalezy zachowac. Regresja polega wigc na wyizolowaniu sktadnika zwigzanego

z artefaktami i odjgciu go od catego sygnatu EEG (t) zgodnie ze wzorem (4.2).

EEG . (t) = EEG(t) — Z w; * REF,(t) (4.2)

=1

Zakladajac REF jako macierz sygnalow z elektrod rejestrujacych aktywnos$¢ zwigzang

z artefaktami oraz w, jako wektor wag regresji ostateczny wzor przyjmuje postac (4.3).

EEG(t) = REF W + EEGjpqr(t) (4.3)
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Nastepnie wyznaczamy wagi z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratow zgodnie

ze wzorem (4.4).

w = (REFT «x REF)™' « REFT « EEG (4.4)

Po wyznaczeniu wag mozliwa jest ekstrakcja artefaktu z sygnatu EEG, modelowanego jako
liniowa kombinacja sygnatow pochodzacych z elektrod rejestrujacych aktywnos¢ zwigzang

z artefaktami (4.5).

REF,,.(t) = REF xw (4.5)

Na koniec wracamy do wzoru (4.3) 1 przeksztatcajac go otrzymujemy wynikowy sygnat

EEG pozbawiony artefaktow, czyli sygnat mozgowy (4.6).

EEG ieqr(t) = EEG(t) — REFq;(t) (4.6)

Regresja, jako metoda oczyszczania sygnatow EEG, charakteryzuje si¢ kilkoma istotnymi
zaletami, ktore czynia ja bardzo popularnym narzedziem w analizie danych
neurofizjologicznych. Po pierwsze, jest to prosta i wydajna obliczeniowo metoda, ktora nie
wymaga zaawansowanych algorytméw. Sprawia to, ze regresja jest szybka 1 latwa
w implementacji. Metoda uzyskuje wysoka efektywnos¢ w analizach obejmujacych duze
zbiory danych, szczeg6lnie w przypadkach, gdy istotnym czynnikiem jest czas przetwarzania,
jak ma to miejsce w analizach w czasie rzeczywistym. Kolejng niewatpliwa zaleta regresji jest
szeroka stosowalno$¢ metody w przypadku artefaktow, ktére majg wyrazne 1 liniowe
powigzanie z sygnatami pochodzacymi z elektrod pomocniczych rejestrujacych aktywnosé
zwigzang z artefaktami, na przyktad ruchami gatek ocznych. Mimo licznych zalet, regresja ma
réwniez pewne ograniczenia. Jednym z gtéwnych zatozen modelu jest przyjecie, ze artefakty
sa liniowg kombinacjg sygnatow z elektrod pomocniczych rejestrujacych zaktocenia, co jest
istotnym ograniczeniem metody. W rzeczywistosci, artefakty moga by¢ znacznie bardziej
ztozone 1 nieliniowe, a takie przypadki moga sprawié, ze regresja nie bedzie wystarczajaca do
skutecznego oczyszczania sygnatu. Niemniej jednak, regresja stanowi efektywna metode
oczyszczania sygnalow EEG 1 znajduje zastosowanie do dnia dzisiejszego, szczegOlnie

w przypadkach wymagajacych szybkich obliczen.
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Podczas badan, w metodzie regresji jako elektrody pomocnicze wykorzystano wszystkie
elektrody EMG/EOG rejestrujace artefakty (Fpl, HEOG, Kark, Policzek oraz Szczeka).
Skupiono si¢ na oczyszczaniu sygnalow z elektrod O1, Oz, O2 oraz Cz. Oczyszczanie kazdej
z analizowanych elektrod przeprowadzano w sposéb sekwencyjny, wykorzystujac kanaty
pomocnicze rejestrujace artefakty. Regresje przeprowadzono z wykorzystaniem okien
czasowych, a nie jednorazowo dla catej dlugosci danych. Oznacza to, ze model regresji dziatat
na mniejszych, przesuwajacych si¢ fragmentach sygnatow (oknach), co pozwolilo na
uwzglednienie lokalnych zalezno$ci 1 zmienno$ci w czasie. Okno wykorzystywane do obliczen
w metodzie regresji zostato eksperymentalnie dobrane i miato dtugos¢ 1 sekundy. Zbyt szerokie
okno zawieralo jednoczesnie wiele artefaktéw i fragmentéw sygnalow bez zaktocen, a zbyt

waskie nie obejmowalo nawet pojedynczych artefaktow.

4.1.3. Analiza skladowych niezaleznych

Metoda analizy sktadowych niezaleznych jest rowniez bardzo popularng technika stosowang
w oczyszczaniu sygnatow EEG z artefaktow. Jej gtowng zaleta jest zdolno$¢ do separacji
sygnatldéw na niezalezne sktadniki, bez potrzeby wykorzystania sygnatow pochodzacych
z elektrod pomocniczych rejestrujacych aktywnos$¢ zwigzang z artefaktami [12], [92]. Z tego
powodu ICA jest czesto stosowana w przypadkach, gdy dane nie zawierajg elektrod
pomocniczych, niezbednych w metodach takich jak regresja. Celem metody ICA jest rozktad
sygnatu rejestrowanego przez elektrody na niezalezne komponenty, ktorych liczba jest zadana
przez uzytkownika i nie moze przekroczy¢ liczby elektrod wykorzystanych podczas akwizycji
zadanego sygnatu. W zatozeniu, wsrod komponentow znajda si¢ takie, ktore odpowiadajg za
zrddla zaklocen (artefakty, jak np. mruganie oczami, napigcia migsniowe, prace serca czy inne).
Komponenty zawierajace artefakty sa odrzucane w sposob automatyczny lub przez eksperta,
anastgpnie dokonywane jest odtworzenie sygnalu poprzez mieszanie komponentow
uzyskanych w rozktadzie ICA. W efekcie otrzymujemy sygnaly pozbawione artefaktow.

Problem moze zosta¢ przedstawiony jako (4.7) [12]

X=W=xS (4.7)

gdzie X jest macierza sygnalow zarejestrowanych przez elektrody pomiarowe, W to macierz
mieszajaca, a S to macierz sygnatéw zrédtowych. Po przeksztatceniu réwnania otrzymujemy
(4.8). W tym przypadku S zawiera komponenty, ktore sg niezalezne od siebie. Celem ICA jest

znalezienie takiej macierzy mieszajacej W, ktoéra umozliwi uzyskanie jak najbardziej
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niezaleznych skladnikéow sygnalowych. W tym celu mozna wykorzysta¢ rézne algorytmy
iteracyjne takie jak na przyktad FastICA. Bardzo istotnym krokiem w algorytmie FastICA jest
wybielanie (whitening), ktére polega na przeksztalceniu danych w taki sposob, aby miaty
jednostkowa wariancje oraz byly niezalezne. Proces wybielania upraszcza rozwigzanie
problemu mieszania sygnaldow, eliminujgc korelacje pomigdzy komponentami. W praktyce
oznacza to, ze przed rozpoczgciem wlasciwego procesu ICA, sygnaty EEG sg przeksztalcane

do postaci, w ktorej ich wspodtczynniki korelacji sg zerowe.

S=Wlsx (4.8)

Wyznaczenie macierzy W wymaga wigc przyjecia pewnych zatozen. Wsrod zatozen metody
ICA [12] jest migdzy innymi statystyczna niezaleznos$¢ sygnatéw zrodlowych. Oznacza to, ze
sygnaly, ktore stanowig zrodia zaklocen (artefakty) oraz aktywnos$¢ mozgowa, musza byc
statystycznie niezalezne, a wiec wszelkie statystyki (Srednia, wariancja, sko$no$¢, kurtoza) tych
sygnatéw nie powinny by¢ powigzane. Jak podano w [12], jednym z zalozen jest brak wiecej
niz jednego sygnatu zrodtowego o rozktadzie normalnym (gaussowskim). Po zastosowaniu
algorytmu ICA na zarejestrowanych sygnatach EEG/EMG, uzyskujemy zadang przez nas liczbe
niezaleznych komponentow, ktére moga zawiera¢ zarowno sktadniki zwigzane z aktywnoscia
mozgowya, jak 1 artefakty migsniowe. Aby usung¢ artefakty, nalezy zidentyfikowac
komponenty, ktore odpowiadajg za zrddta zakldcen, a nastepnie wyzerowacé odpowiednie wagi
w macierzy W. Po usunigciu komponentow zwigzanych z artefaktami, sygnal jest
rekonstruowany przez ponowne zmieszanie pozostalych komponentdow za pomoca
zmodyfikowanej macierzy mieszajacej W, (4.9), czyli macierzy mieszajacej po wyzerowaniu

wag odpowiadajacych za artefakty.

X=W, =S (4.9)

W przeciwienstwie do innych metod, takich jak regresja, ICA nie wymaga wykorzystania
elektrod pomocniczych rejestrujacych aktywnos$¢ zwigzang z artefaktami. Metoda ICA moze
by¢ stosowana do roznych typow artefaktéw, w tym tych zwigzanych z ruchami gatek ocznych,
napi¢ciami mi¢§niowymi, pracg serca, a takze do innych zaktocen [93]. Mimo swoich licznych
zalet, metoda ICA ma pewne ograniczenia. Zatozenie o niezaleznosci sygnatow jest jednym
z gtownych problemow. ICA zaktada, Ze sygnaly Zrodlowe sg statystycznie niezalezne, co moze
nie by¢ prawda. Na przyklad, w przypadkach, w ktorych artefakty maja silne powigzanie
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z aktywnos$cig mézgowa, moze by¢ trudno przeprowadzi¢ skuteczng separacje komponentow,
co obniza efektywno$¢ metody. Kolejnym problemem jest trudno$¢ w separacji komponentow
o rozkladzie normalnym. ICA ma trudnos$ci z separowaniem sygnatéw, ktére maja rozktad
gaussowski. Jednakze najbardziej istotnym ograniczeniem sg trudnos$ci w identyfikacji
artefaktow. Cho¢ ICA potrafi oddzieli¢ komponenty, to w niektérych przypadkach identyfikacja
tych, ktére odpowiadaja za artefakty, moze by¢ bardzo trudna, szczegélnie jesli artefakty sa
podobne do aktywno$ci moézgowej. Nawet, gdy komponenty zwigzane z artefaktami sg
wyodrgbnione przez ICA poprawnie, w celu ich wskazania wymagany jest ekspert lub
algorytm. W przypadku btednego wyboru komponentéw do odrzucenia prowadzi to do sytuacji,
w ktorej artefakty nie zostang skutecznie wyeliminowane, a aktywno$¢ modzgowa zostanie
zmodyfikowana. Analiz¢ przeprowadzono z wykorzystaniem ogdlnodostgpnego pakietu MNE,
dedykowanego do analizy sygnaléw neurofizjologicznych. Do separacji skladowych
niezaleznych zastosowano algorytm FastICA. Liczb¢ komponentow dopasowano do liczby

kanatoéw. Parametry algorytmu FastICA zostaly zestawione w tabeli 14.

Tabela 14. Parametry algorytmu FastICA.

Parametr Wartosé Opis
Liczba : . . . . .
, Liczba komponentow, ktore majg zosta¢ wyodrebnione
komponentow 6
. . z danych.
niezaleznych
Jednostkowa Przeksztalcenie danych, aby miaty jednostkowa
Wybielanie wariancja, wariancje, z uzyciem rozkladu SVD (wartosci
wykorzystanie SVD osobliwych).
Funkeja Logarytm cosinusa FunkCJg wykorzystywana do p'rzyl:.)hze}nla ne.:gerrltr'opu,
.. ; . majgca na celu maksymalizacje niezalezno$ci
negentropii hiperbolicznego .
komponentow.
Maksymalna 200 Maksymalna liczba iteracji, ktora algorytm wykona,
liczba iteracji zanim uzna, ze osiggnat wynik.
Algorytm konczy iteracje, jesli zmiana w macierzy
Tolerancja 0.0001 rozdz.lelam.a (od\.Jvro‘.[r}osc macierzy I.n.leszaja(cej) mle;’(%zy
dwiema iteracjami jest mniejsza niz zadana warto$¢
tolerancji.

Odrzucanie komponentow zawierajacych artefakty przeprowadzono za pomocg inspekcji
wzrokowej, polegajacej na wizualnej ocenie zawartosci komponentéw i ich wplywu na sygnat.
Oczyszczanie przeprowadzano na catej dtugosci sygnatu, osobno dla kazdej elektrody EEG,
zuwzglednieniem kanatow EMG. Przyktadowe przebiegi komponentéw po dokonaniu

transformacji ICA fragmentu sygnatu rzeczywistego zamieszczone zostaty na rysunku 12.
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Rysunek 12. Komponenty ICA otrzymane po dekompozycji przyktadowego sygnatu z bazy.

4.1.4. Filtracja adaptacyjna

Filtracja adaptacyjna jest technikg przetwarzania sygnatow, ktorej celem jest oczyszczanie
sygnatoéw z zakldcen lub artefaktow poprzez dynamiczng aktualizacje wag filtru. Proces polega
na estymacji zaklécen na podstawie sygnatow pochodzacych z elektrod pomocniczych
rejestrujacych aktywno$¢ zwigzang z artefaktami i1 ich odejmowaniu od sygnatu
obserwowanego, co pozwala na odzyskanie sygnalu pozbawionego zaktocen. W kontekscie
analizowanych algorytmow, sygnat wejsciowy d(t) reprezentuje obserwowany sygnal (sygnat
EEG z zaktoceniami), ktory zawiera zarowno informacje uzyteczne, jak 1 artefakty. Zadaniem
filtru jest oszacowanie zaktocen y(t) na podstawie sygnalow pomocniczych x(t) (np.
sygnatéw z elektrod EMQG), a nastgpnie usunigcie ich z sygnalu wejsciowego d(t). Wynikiem

opisanego procesu jest sygnat oczyszczony e(t) wyrazony w postaci wzoru (4.10)

e(t) =d@®) —y@®) (4.10)

gdzie sygnal e(t) to wynikowy sygnal po filtracji, ktory powinien jak najlepiej odzwierciedla¢
rzeczywisty sygnat pozbawiony zaktocen. Proces jest iteracyjny, co oznacza, ze wagi filtru s
dynamicznie dostosowywane w czasie. W filtracji adaptacyjnej najczesciej stosuje si¢ dwa
algorytmy:

e Least Mean Squares to algorytm prosty w implementacji, ale wolniejszy w adaptacji

1 bardziej wrazliwy na dobdr parametrow,
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e Recursive Least Squares to algorytm bardziej zlozony obliczeniowo, ale oferujacy
szybszg zbieznos¢.
Ponizej omdéwiono szczegétowo oba podejscia, z uwzglednieniem ich matematycznych

podstaw i interpretacji.

LMS to prosty, iteracyjny algorytm minimalizacji btedu sredniokwadratowego pomiedzy
sygnatem oczekiwanym d(t) a wyjsciem filtru y(t). Jego istotng zaleta jest niewielka
ztozono$¢ obliczeniowa, co czyni go powszechnie stosowanym w aplikacjach czasu
rzeczywistego. Filtr LMS wymaga inicjalizacji wag w(0), ktdre zazwyczaj przyjmuja wartosci
zerowe lub losowe. Wyjscie filtru y(t), czyli estymowane zakldcenia wyznaczane sg zgodnie

ze wzorem (4.11).

y() =wT(t —1) *x(t) (4.11)

Nastepnie, iteracyjnie aktualizowane sg wagi zgodnie z reguta (4.12).

w(t)=w(t—1)+ux*e(t) *x(t) (4.12)

We wzorze przyjmujemy, ze | to wspotczynnik uczenia, kontrolujacy szybko$§¢ adaptacji
filtru, e(t), to btad pomigdzy sygnatem oczekiwanym a wyjsciem filtru (4.10). Aby algorytm
moglt poprawnie estymowac zaktdcenia w przypadku sygnatéw pochodzacych z wielu elektrod
pomocniczych rejestrujacych aktywno$¢ zwigzang z artefaktami (np. wielu elektrod EMQ),

sygnaly te sg reprezentowane w postaci wektora opdznien (4.13)

x(t) = [x1(),x1(t = 1), .., x1(t =M+ 1), ..., xN(t), ..., xN({t — M + 1)]T (4.13)

gdzie N to liczba kanatow pomocniczych (np. elektrod EMG), a M to liczba op6znien (rzad
filtra). Wektor x(t) ma wymiar (N - M) X 1. Kazda iteracja algorytmu pozwala na otrzymanie
oczyszczonej probki sygnatu wejsciowego e(t). Liczba iteracji algorytmu jest zatem réwna
liczbie probek czasowych w zarejestrowanym sygnalne. Dobor wspotczynnika uczenia u jest
kluczowy dla stabilno$ci 1 szybko$ci zbiezno$ci algorytmu. Zbyt duza warto$¢ u moze
spowodowac niestabilno$¢, a zbyt mata wolng adaptacje. Zastosowanie filtru o wysokim

rzgdzie moze prowadzi¢ do zmniejszenia reakcji na szybkie zmiany sygnatu, charakterystyczne
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dla artefaktow. Zbyt maty rzad moze utrudni¢ uchwycenie zaleznosci dlugoterminowych.
Algorytm LMS jest prosty w implementacji i nie ma duzych wymagan obliczeniowych, jednak
jest wrazliwy na dobdr parametrow, szczegolnie wspodtczynnika uczenia u, gdyz to on wptywa
na adaptacj¢ wag. Czestym problemem filtrow adaptacyjnych jest takze trudno$¢ w osiggnieciu
konwergencji przy silnie zmieniajacych si¢ sygnatach.

Filtracja adaptacyjna RLS jest bardziej zaawansowana metoda, ktorej celem jest
minimalizacja btgdu kwadratowego za pomoca algorytmu rekurencyjnego. Algorytm RLS
oferuje szybsza zbieznos¢ niz LMS, szczegdlnie w przypadku niestacjonarnych sygnatow, ale
wiaze si¢ z wyzsza ztozonos$cig obliczeniowa. W odréznieniu od filtra LMS, ktéry dostosowuje
wagi na podstawie biezacego btedu, RLS uwzglednia rowniez wczesniejsze probki sygnatu, co
umozliwia lepsze $ledzenie zmian sygnatu. Wyjscie filtru y(t) opisane jest w taki sam sposob
jak w przypadku LMS, zgodnie z (4.11). RLS, analogicznie do LMS réwniez wymaga
inicjalizacji wag w(0), ktore zazwyczaj przyjmuja warto$ci zerowe lub losowe. Algorytm

opiera si¢ na iteracyjnej aktualizacji wag zgodnie ze wzorem (4.14).

w(t) =w(t—1)+k(t) xe(t) (4.14)

We wzorze przyjmujemy te same oznaczenia co w przypadku LMS (e(t), to btad pomigdzy
sygnatem oczekiwanym a wyjs$ciem filtru (4.10), a x(t) to wektor opdznien dla chwili t (4.13)).

Wektor k(t) to wektor wspotczynnika adaptacyjnego wyrazony wzorem (4.15).

P(t—1) xx(t)
A+xT(t) *P(t —1) *x(t)

k(t) = (4.15)

Do wyznaczenia k(t) potrzebna jest odwrotna macierz autokorelacji P (t), ktora poczatkowo

inicjalizowana jest jako zgodnie ze wzorem (4.16)

P(0)=6x1 (4.16)

gdzie jako & oznaczono parametr skalujacy, a I oznacza macierz jednostkowg. Parametr
skalujacy bardzo czesto przyjmuje wartos¢ réwng 1, a poczatkowa posta¢ macierzy P jest
wowczas macierzg jednostkowa. Wspotczynnik 4 we wzorze (4.15) oznacza parametr
nazywany ,,wspOlczynnikiem zapominania”. Wspotczynnik A kontroluje szybkos¢ adaptacji,
czyli okresla jak szybko algorytm zapomina o wczes$niejszych probkach. Z racji iteracyjnego
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charakteru procesu, odwrotna macierz autokorelacji aktualizowana jest zgodnie ze wzorem

4.17).

P(t) = % *(P(t—1) — k() *xT(t) «P(t — 1) (4.17)

W algorytmie RLS rowniez przyjeto, ze N to liczba kanaléw pomocniczych (np. elektrod
EMG), a M to liczba opdznien (rzad filtra). Wektor x(t) ma wymiar (N - M) X 1 co oznacza,
ze dla kazdego kroku czasowego t, wektor x(t) zawiera probki sygnatow pochodzacych
z elektrod pomocniczych rejestrujacych aktywno$¢ zwigzang z artefaktami, z uwzglednieniem
op6znien. Macierz kowariancji P (t), ktora jest kluczowym elementem algorytmu, ma wymiary
(N-M) X (N-M). Tak jak w przypadku LMS, kazda iteracja algorytmu pozwala na
otrzymanie oczyszczonej probki sygnatu wejsciowego e(t). Liczba iteracji algorytmu jest
zatem rowna liczbie probek czasowych w zarejestrowanym sygnalne.

W badaniach realizowanych w ramach pracy doktorskiej wykorzystano filtr LMS oraz RLS.
Wybor filtréw zwigzany jest z ich zréznicowanym dziataniem, ktére umozliwia porownanie
dwodch odmiennych podej$¢ do eliminacji artefaktéw. Implementacja polegata na oczyszczaniu
wszystkich kanatow EEG z wykorzystaniem sygnatéw pochodzacych z elektrod pomocniczych
rejestrujacych aktywnos$¢ zwigzang z artefaktami, analogicznie jak w przypadku regresji. Jako
sygnaly pomocnicze wykorzystano dane z elektrod EMG (N = 5, zgodnie z pigcioma
elektrodami EMG). Zastosowanie filtra adaptacyjnego pozwala na dynamiczng korekcje
sygnatu, poprzez iteracyjne odejmowanie estymowanych przez filtr zakldcen od oczyszczanego
sygnatu. Parametry filtrow zostaly ustalone w sposob eksperymentalny, na podstawie
obserwacji jakosci oczyszczonych sygnalow EEG. W obu algorytmach zastosowano rzad filtru
M réwny 8. Warto$¢ wspotczynnika uczenia u dla LMS ustawiona zostala na 0,5. Oznacza to,
ze filtr adaptacyjny reaguje na zmiany w danych wejsciowych w stosunkowo wolny sposob.
Wolniejsze tempo uczenia pomaga zapewnié, ze filtr bedzie bardziej stabilny i doktadny
w dhuzszej perspektywie czasowej. W przypadku RLS, ustawiono wspdtczynnik zapominania
Ana 0,99999. Zaproponowana warto$¢ A jest duza i oznacza, ze filtr zapamigtuje dane przez
dhuzszy czas (dtuga pamigc). W efekcie adaptacja przebiega wolniej, ale pozwala to na
zachowanie wigkszej stabilnosci. Ostatnim zadanym parametrem byty poczatkowe wagi
filtrow, ktore zaréwno dla algorytmu LMS, jak réwniez RMS ustawiono jako wektory zerowe.
W przypadku algorytmu RLS, poczatkowa posta¢ macierzy P ustawiono jako macierz

jednostkowa (6 = 1).
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4.1.5. Filtracja cyfrowa

Filtracja klasyczna obejmuje stosowanie filtrow FIR 1 IIR, ktére pozwalajg na
przepuszczanie okreslonych pasm czestotliwosci, jednoczesnie eliminujgc niepozadane
sktadowe sygnatow, takie jak zaktocenia i artefakty. Do najczesciej stosowanych typow filtrow
naleza filtry dolno i gorno-przepustowe, pasmowo-przepustowe oraz §rodkowo-zaporowe.
Podczas przeprowadzonych akwizycji sygnatow EEG, filtracja klasyczna byla stosowana do
eliminacji zaktocen, takich jak sktadowe sieciowe o czestotliwosci SOHz. Przyktadem jest
zastosowanie filtru $rodkowo-zaporowego Butterwortha 4-go rzedu, ktéry skutecznie
eliminowat zakldcenia w zakresie 48-52Hz (zaktocenia sieciowe), a jednocze$nie nie ingerowat
w istotne pasma sygnalow. Z kolei, dla ogdlnego ograniczenia zakresu badanych sygnatow,
stosowany byt filtr pasmowo-przepustowy Butterwortha 8-go rzedu, ktory przepuszczat
czestotliwosci w zakresie od 1Hz do 100Hz, eliminujac sktadowe ponizej 1Hz i powyzej
100Hz. Takie podejscie miato na celu usunigcie niepozadanych artefaktow, zwlaszcza tych z
zakresu niskich czestotliwo$ci, oraz zaktdcen pochodzacych z otoczenia. Pomimo zastosowania
filtréw o okreslonych pasmach, klasyczna filtracja napotyka ograniczenia przy eliminacji
artefaktow, gdyz moga one wystgpowac w szerokim zakresie czgstotliwosci. Filtry pasmowe,
cho¢ skuteczne w usuwaniu wybranych zaktocen, nie sa w stanie doktadnie oczysci¢ catego
pasma sygnalu EEG, poniewaz czgstotliwosci artefaktow bardzo czgsto pokrywaja sie z
pasmem sygnatu mézgowego, zwlaszcza w przypadku artefaktow migsniowych. W zwiazku z
tym, klasyczna filtracja okazuje si¢ niewystarczajaca jako narzedzie do kompleksowego
usuwania artefaktow. Jej zastosowanie ograniczato si¢ gtownie do zadan takich jak eliminacja
zaklocen sieciowych (np. 50/60Hz) oraz wstepne ograniczenie pasma sygnatu do pozadanych

zakresow, np. 1-100Hz.

4.2. Metody oceny skutecznosci usuwania artefaktow

Do oceny skutecznosci oczyszczania sygnatow, szczegoélnie w kontekscie sygnalow
generowanych przez generator i ocenianych w ramach treningu, zastosowano klasyczne miary
btedu, takie jak RMSE, MAPE (Mean Absolute Percentage Error) oraz wspodtczynnik
determinacji R?. Wybrane miary umozliwity rzetelng ocene jako$ci oczyszczania, poniewaz
dysponowano odniesieniem w postaci sztucznie wygenerowanych sygnatow EEG bez
artefaktow. MAPE (4.18) okresla S$redni procentowy blad miedzy probkami sygnatu
docelowymi (EEG), a oczyszczonymi przez algorytm. Wyliczany jest jako S$rednia
arytmetyczna sumy wartosci bezwzglednych roznic miedzy probkami z sygnatu rzeczywistego,

a oczyszczonego, odniesiona do warto$ci rzeczywistych
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Nsamples -
1 lyi — %l

nsamples =1 |yi|

MAPE(y,$) = (4.18)

gdzie jako Nggmpies 0ZNaczono liczbe probek wejsciowych, y; oznacza rzeczywistg wartos¢ dla
i-tej probki, natomiast ¥, to przewidywana przez model wartos$¢ dla i-tej probki.

Btad RMSE to pierwiastek biedu sredniokwadratowego (MSE) (4.19a). Obliczany jest jako
pierwiastek ze $redniej arytmetycznej sumy kwadratdéw roznic miedzy probkami sygnatu

docelowego (EEG), a sygnatlu oczyszczonego przez dang metode.

Nsamples
- 1 ~
MSEG9)=—— > (-9 (419)
nsamples =1
RMSE(y,y) = MSE(y,y) (4.19a)

Oznaczenia przyjeto analogicznie do tych ze wzoru (4.18). Btedy MAPE 1 MSE powinny
by¢ jak najmniejsze. Wspotczynnik determinacji R? opisany jest wzorem (4.20) i pozwala na
zbadanie jak oczyszczony sygnal odwzorowuje sygnat oryginalny. Jako ¥ oznaczono $rednig

wartos¢ rzeczywistego sygnatu.

Zfl_samples 52
R? = ;l—simples(y j 3f) (4.20)
Zi=1 (yl - y)Z

Dodatkowo, w celu uzyskania bardziej szczegélowego obrazu oczyszczania, w analizach
uwzgledniono takze takie miary, jak sko$nos¢, kurtoza, odchylenie standardowe sygnatéw, moc
oraz warto$ci minimalne 1 maksymalne. Wyznaczone parametry pozwalajag na poroéwnanie
rozktadu sygnatow przed i po oczyszczaniu, uwzgledniajac zardwno zmiany w amplitudzie, jak
i w strukturze sygnatu.

Ocena wizualna sygnatéw byla waznym elementem wstepnej analizy, ale nie stanowita
miarodajnej metody oceny efektywnos$ci oczyszczania. Dostarczyta jedynie ogolnych
wskazowek dotyczacych usunigcia artefaktow, ale nie dawala pelnego obrazu rzeczywistych

zmian w sygnale. Dlatego tez w analizach oparto si¢ gtéwnie na miarach ilo$ciowych, ktore
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pozwolity na bardziej precyzyjng ocen¢ dziatania poszczegdlnych metod, a ocene wizualng
wykorzystano jedynie jako narzedzie uzupeiajace.

W prowadzonych badaniach dotyczacych analizy i oczyszczania sygnaléw rzeczywistych,
szczegblng uwage skupiono na elektrodzie Oz. Elektroda Oz odgrywa kluczowa role
w systemach BCI (mézg-komputer) opartych o potencjaly wywotane bodzcami wzrokowymi
w stanie ustalonym. SSVEP powstaja jako reakcja elektryczna mézgu na bodzce wizualne
wyswietlane z okre§long czestotliwoscig. Typowy zakres czgstotliwosci wykorzystywanych
w interfejsach mozg-komputer do generowania stymulacji $wietlnej wywotujacej SSVEP to
3,5-75Hz [94], [95]. Potencjaly mogg by¢ wykorzystane do sterowania réznorodnymi
urzadzeniami zewngetrznymi. Istotne jest, aby sygnat rejestrowany na elektrodzie Oz byt wolny
od zaktocen, poniewaz moga prowadzi¢ do znieksztatcenia zawartej] w nim informacji. Takie
zakldcenia mogg powstawac na skutek propagacji artefaktow na elektrode Oz z innych elektrod
1 ich poprawna eliminacja jest niezbedna. W przypadku rzeczywistych sygnalow EEG
zawierajacych odpowiedzi typu SSVEP, brak jednoznacznego wzorca odniesienia utrudnia
obiektywng ocen¢ skuteczno$ci procesu oczyszczania sygnalu. W celu oceny jakos$ci
przetworzonych sygnatow zaproponowano miarg, jakg jest widmowy wspodtczynnik stosunku
sygnatu do szumu (SNRgsypp). W przeciwienstwie do tradycyjnych miar oceny jakoS$ci
oczyszczonego sygnatu EEG, takich jak R? RMSE czy MAPE, ktoére wymagaja sygnatu
odniesienia 1 sg przede wszystkim stosowane do analizy sygnalow syntetycznych,
wspolczynnik SNRgsypp nie wymaga istnienia wzorca. Dzigki temu moze by¢ wykorzystany
do oceny rzeczywistych sygnatow EEG zawierajagcych SSVEP, dla ktérych brak jest danych
poréwnawczych. Ta wlasciwos¢ czyni SNRsgypp SzczegoOlnie uzytecznym narzedziem do
oceny skutecznos$ci metod oczyszczania, z uwzglednieniem zachowania charakterystycznych
komponentoéw sygnatu jakimi sa prazki SSVEP. Ponadto, z uwagi na ograniczong liczbg
dostepnych miar jako$ci stosowanych w analizie rzeczywistych danych EEG, SNRggypp moze
petni¢ funkcje kryterium oceny jako$ci sygnalu w badaniach dotyczacych SSVEP.

Wspotczynnik SNRgsgypp okresla relacje miedzy amplituda widma sygnatu EEG
odpowiadajaca czgstotliwosci stymulacji fp4se (charakterystycznej dla odpowiedzi SSVEP),
a przecigtnym poziomem aktywnosci EEG w zakresie 1-100Hz. Wartosci umozliwiajace
wyznaczenie SNRggypp uzyskiwane s3 z widma sygnatu wyznaczonego za pomocg FFT
(transformaty Fouriera), gdzie kazdej czestotliwosci odpowiada konkretny prazek spektralny.

Wspotczynnik wyraza si¢ wzorem (4.21)
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Assvep
SNRssygp =

4.21
Agg ( )

gdzie Assypp = |FFT(fpase)| 0znacza amplitude widma przy czestotliwosci stymulacji fp,4se,
a Agg¢ to srednia amplituda widma sygnatu EEG w zakresie czestotliwosci 1-100Hz, obliczana

wedlug wzoru (4.22)

100

1
Agsg = 3 ) IFFT(P) (422)
f=1

gdzie N oznacza liczbe punktéw widmowych w analizowanym pasmie (w tym przypadku
N =100).

Wysoka warto§¢ wspotczynnika SNRggypp $wiadczy o wyraznej dominacji potencjalu
SSVEP wzgledem tta EEG, co wskazuje na skuteczne uwydatnienie odpowiedzi wywotanej
stymulacja wzrokowa. Z kolei niskie warto$ci wspotczynnika sugeruja, ze potencjat SSVEP
jest stabo widoczny na tle ogdlnej aktywnosci mozgowej, co moze by¢ efektem obecnosci
zaklocen lub ograniczonej skutecznosci zastosowanej metody filtracji.

Ocena na podstawie tylko tego wspolczynnika mogtaby by¢ niewystarczajaca, poniewaz nie
dostarcza pelnej informacji o tym, czy sam sygnal ulegl znaczacym zmianom. Nalezy
podkresli¢, ze w przypadku oczyszczania sygnatéw rzeczywistych czesto dochodzito do
modyfikacji sygnatu, a wigc obserwacja jedynie jednego wspodtczynnika moglaby prowadzi¢
do mylnych wnioskow na temat jakos$ci oczyszczania. W zwiazku z tym, do kompleksowej
oceny skuteczno$ci oczyszczania, nalezato monitorowa¢ réwniez inne opisywane wczesniej
wspotczynniki, takie jak wartosci minimalne, maksymalne, moc, czy zmiany w strukturze
sygnatu przed i po oczyszczaniu.

W celu doktadniejszej analizy skuteczno$ci oczyszczania wybranych metod, poréwnania
przeprowadzono nie tylko dla calego sygnatu, ale rowniez dla dwoch zestawow
jednosekundowych okien sygnalu wybranych na podstawie wizualnej inspekcji. Pierwszy
zestaw skladat si¢ z okien zawierajacych artefakty zaciskania szczeki, a drugi z fragmentoéw ich
pozbawionych. Podczas selekcji dokonano wszelkich staran, aby okna bez artefaktow byty jak
najbardziej zblizone do czystego sygnatu EEG. Niestety nie zawsze byto to mozliwe z powodu
wystepowania innych naturalnych artefaktow. Taki podziat umozliwil ocen¢ dziatania metod
oczyszczania w przypadkach, gdy sygnal nie wymagat modyfikacji (okna bez artefaktow), oraz

w sytuacjach, gdy oczyszczanie bylo niezbedne (okna z artefaktami).
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5. Rezultaty i dyskusja

W pierwszej czgséci rozdziatu przedstawiono analize¢ wptywu roznorodnych artefaktow na
sygnaty EEG, ze szczegdlnym uwzglednieniem identyfikacji zrodet zakldcen oraz okreslenia
tych, ktore majg najwigkszy wplyw na jakos¢ rejestracji sygnatow EEG. W dalszej czesci
rozdziatu przedstawiono skuteczno$¢ eliminacji artefaktu zidentyfikowanego jako najbardziej
istotne zrodto zakldocen. W tym celu wykorzystano tradycyjne metody, takie jak analiza
niezaleznych komponentow, regresja oraz filtracja adaptacyjna, a takze zaproponowang metodeg
hybrydowa opartg na potaczeniu konwolucyjnej sieci neuronowej i rekurencyjnej sieci LSTM.
Dodatkowo, zaprezentowano pordwnanie metod w kontekscie ich wptywu na dalszg analize
sygnatéw EEG, w tym analize SSVEP i ich klasyfikacje [96]. Zarejestrowane dane zostaty
opracowane w formie tabel, wykresow, wyznaczonych parametréw sygnatéw oraz

wspotczynnika SNRsgygp.

5.1. Analiza wplywu artefaktow na sygnaly EEG

W pierwsze] kolejnosci zaprezentowano przebiegi sygnaldw zarejestrowanych podczas
tworzenia autorskiej bazy zawierajacej jedenascie typow artefaktow. Wsrod artefaktow
wyrdzniono grymas twarzy, mruganie, ruchy oczu (prawo, lewo), ruchy oczu (gora, dot),
zaciskanie szczeki, ruchy jezykiem, napinanie migs$ni karku, nadymanie policzkéw, mruzenie
oczu, oddychanie i przelykanie §liny. Dodatkowo w celu zarejestrowania sygnatlu EEG
pozbawionego artefaktow ruchowych i migsniowych, uczestnik proszony byt o skupienie
wzroku na wyswietlanym na ekranie bialym krzyzu (tzw. ,,Krzyzu fiksacji”’). Metoda ta jest
powszechnie stosowana w badaniach EEG [97] i umozliwia ograniczenie artefaktow
wynikajacych z ruchow gatek ocznych. Przebiegi sygnatow zawierajace wszystkie z jedenascie
wymienionych artefaktéw wykonywane przez jednego z uzytkownikow podczas przykladowej

rejestracji przedstawiono na rysunku 13.
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Rysunek 13. Fragment sygnatow zarejestrowanych podczas wykonywania 11 wybranych artefaktow
przez jednego z uzytkownikow.

Na rysunku 13 mozna zauwazy¢, ze artefakty r6znig si¢ od siebie zardbwno amplituda, jak
izrodlem ich powstawania. Czg¢$¢ artefaktow powoduje propagacje na wiele elektrod,
a niektore z nich wystepuja jedynie na kilku konkretnych elektrodach. Propagacja artefaktow
na elektrode Oz jest wyraznie widoczna na rysunku 13 w oknach czasowych rozpoczynajacych
si¢ odpowiednio w 80, 130, 250 oraz 350 sekundzie przebiegu. Rysunek 14 przedstawia

wybrane jednosekundowe okna z elektrody Oz dla ,,Krzyza fiksacji” oraz artefaktow.
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Rysunek 14. Przedstawienie wybranych jednosekundowych okien dla ,,Krzyza fiksacji” oraz
artefaktow na elektrodzie Oz.
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Mozna zauwazy¢, ze artefakty takie jak grymas twarzy, przetykanie $liny, napinanie karku
czy zaciskanie szczeki sg bardzo silnie propagowane na elektrode Oz i1 zakldcaja rejestrowang
na niej aktywno$¢ mozgowa. Czes$¢ artefaktow takich jak mruzenie oczu, oddychanie,
mruganie, nadymanie policzkoéw nie wprowadza istotnych zakiocen w sygnale rejestrowanym
na elektrodzie Oz. Analiza widmowa sygnatow umozliwia zaobserwowanie czestotliwosci,
ktére sg zakldcane przez dany artefakt. Na rysunku 15 zaprezentowano widma, ktore zostaly
usrednione dla kazdego rodzaju artefaktu na podstawie zapisoOw z elektrody Oz, pochodzacych
od 12 uzytkownikéw. Kolorem niebieskim zaznaczono widmo sygnatow zarejestrowanych
w sesji ,,Krzyz fiksacji”, ktory pozwala zaobserwowaé jak wyglada sygnal w dziedzinie
czestotliwosci bez wykonywania jakichkolwiek artefaktow. ,,Krzyz fiksacji” stanowi pomocne

odniesienie w ocenie stopnia zaktocen sygnatu EEG przez dany artefakt.
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Rysunek 15. Usrednione widma sygnatow artefaktow (kolor czarny) i ,,Krzyza fiksacji” (kolor
niebieski) dla elektrody Oz.

Obserwujac przebiegi widm na rysunku 15 mozemy zauwazy¢, ze kazdy z artefaktow
w pewnym stopniu rézni si¢ od sygnatu odniesienia, ktorym jest ,Krzyz fiksacji” (kolor
niebieski). Niektore z artefaktow zaklocaja jedynie fragmenty uzytecznych dla SSVEP
czestotliwosci, na przyktad zaklocenia wywolywane ruchami oczu, mruganiem lub
oddychaniem dotycza czestotliwosci 0-50Hz, a powyzej nich nie maja wptywu na widmo.
Najmniej zaktdcajagcym typem artefaktu jest artefakt mruzenia oczu, ktory subtelnie zaktdca
jedynie bardzo niskie czestotliwosci. Istnieja jednak artefakty, ktore wprowadzaja bardzo
widoczne zakldcenia praktycznie w calym zakresie widma. Sg to napinanie karku, grymas

twarzy, przetykanie $liny oraz zaciskanie szczgki. Potwierdza to obserwacje dokonane podczas
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analizy sygnatow czasowych. Artefakt powodujacy najwicksze zakldcenia to artefakt
zaciskania szczeki. Artefakty zaciskania szczeki wystepuja w calym zakresie widma
1 przewyzszaja amplitudowo artefakt przetykania $liny. Pozostale dwa artefakty, a wigc grymas
twarzy 1 napinanie karku zakldcajg niskie czestotliwosci. Celem przedstawienia zakresow
zmiennos$ci poszczegdlnych artefaktow w zaleznosci od uzytkownika, dla kazdego z okien
wyznaczono widmo i obliczono jego energie. Rysunek 16 przedstawia widmowa gestosé
energii dla kazdego z artefaktéw w formie wykresu pudetkowego dla elektrody Oz w zakresie
1-100Hz. W analizie uwzgledniono po 120 okien sygnatowych pochodzacych od roznych

uczestnikow (10 okien na osobe¢) dla kazdego z artefaktow.
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Rysunek 16. Widmowa ggstos¢ energii dla elektrody Oz kazdego z artefaktow.

Rozktad widmowej gestosci energii w formie wykresow pudetkowych (rysunek 16)
pokazuje roznice miedzy zakresami energii poszczegdlnych artefaktow. Dla niektorych typow
zaklocen mozna zaobserwowad warto$ci odstajace, ktore moga sugerowac zrdéznicowanie
w sposobie ich wykonywania. Niektore z os6b mogly wykonywaé artefakty bardziej
intensywnie, a inne mniej. Spowodowane to moze by¢ réwniez inng budowa mig¢sniowa kazdej
z badanych osob. Niemniej jednak, da si¢ wyrdzni¢ charakterystyczne zakresy energii dla
kazdego z artefaktow. Zaciskanie szczeki 1 napinanie karku, uzyskuja podobne wartosci energii
widmowej. Oba artefakty maja szeroki zakres energetyczny, co czyni je bardzo

zroznicowanymi. Mimo szerokiego zakresu energetycznego dla obu artefaktow, na podstawie

80



wczesniejszych analiz mozna wskazac€, ze to zaciskanie szczeki zawiera silniejsze 1 bardziej
rownomierne zakldcenia w catym zakresie czgstotliwosci uzytecznych w EEG.

Jednoczesna akwizycja SSVEP wraz z artefaktami wymaga mozliwosci ciggtej obserwacji
prezentowanego bodzca §wietlnego podczas ich wykonywania. Artefakt zaciskania szczeki
charakteryzuje si¢ silnymi zakléceniami propagowanymi na elektrode Oz, a dodatkowo nie
wymaga poruszania glowa lub oczami, co umozliwia ciagla obserwacje prezentowanych
bodzcéw wywotujacych SSVEP.

Artefakt zwigzany z zaciskaniem szczeki zostat wybrany jako reprezentatywny przyktad
zaktocenia sygnatu EMG ze wzgledu na swoje charakterystyczne wtasciwosci oraz przydatnos$¢
do testowania skutecznos$ci metod oczyszczania sygnatow EEG. Zaciskanie mig$ni zuchwy
generuje sygnat o duzej amplitudzie, co sprawia, ze jego wptyw na EEG jest wyrazny i tatwy
do zaobserwowania. Dodatkowo, artefakt ten ma szerokie pasmo czgstotliwosci, obejmujace
zarowno niskie, jak 1 $rednie zakresy, przez co zakloca wiele istotnych pasm EEG, takich jak
theta, alfa czy beta.

Zacisniecie szczegki aktywuje duze grupy miegsni twarzy i szyi, w szczegdlnosci migsien
zwacz, ktory jest jednym z najsilniejszych migéni ludzkiego ciala. Powoduje to powstanie
rozleglego artefaktu elektromiograficznego, dobrze odzwierciedlajacego typowe zakltdcenia
zwigzane z aktywnoscig migsniowa, takg jak mimika, méwienie czy ruchy glowy. Ze wzgledu
na fatwos$¢ identyfikacji momentu wystgpienia, artefakt ten stanowi dobry punkt odniesienia do
oceny skuteczno$ci metod oczyszczania. Co istotne, skuteczne usunigcie tego rodzaju
zaktocenia moze $wiadczy¢ o zdolno$ci danej metody do redukcji rowniez innych artefaktow
mig$niowych, o podobnym charakterze i zakresie widmowym. Z tego wzgledu zacisk szczeki
zostal wybrany jako modelowy przyktad artefaktu migesniowego, ktory w dalszej czgsci pracy
poddano szczegdtowej analizie oraz eliminacji z sygnaldéw EEG za pomoca wybranych metod

oczyszczania.

5.2. Identyfikacja zrodel wybranych artefaktow

Inng istotng kwestig dotyczacg artefaktow zakldcajacych sygnaty EEG jest okreslenie ich
pochodzenia. Stanowi to kluczowy element w zrozumieniu mechanizmow powstawania
artefaktéw. W poprzednim podrozdziale opisano wybor najsilniej zaktocajacego artefaktu,
jednak poznanie zrodla jego powstawania jest réwniez bardzo istotne. Zrozumienie, skad
dokladnie pochodzg artefakty, pomaga nie tylko w ich skutecznej eliminacji, ale takze
umozliwia ich modelowanie. Utatwia to réwniez ocen¢ przydatnosci poszczegolnych elektrod

w analizie sygnalu EEG. Niektore elektrody rejestruja jednoczesnie wiele rodzajow zaktocen,
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co czyni je szczeg6lnie wartoSciowymi w procesie identyfikacji 1 usuwania artefaktéw. Inne
natomiast wykazuja niska podatno$¢ na sygnaly zakldcajace, co moze ograniczaé ich
zastosowanie, na przyktad jako zrodio sygnaldow pomocniczych rejestrujacych aktywnosé
zwiazang z artefaktami, gdyz artefakty migsniowe praktycznie na nich nie wystgpuja. W celu
wyznaczenia zrodel artefaktow dla kazdego z okien zawierajacych artefakty i kazdej elektrody
wyznaczono $rednia warto$é logarytmu mocy sygnatu [V2] w pasmie 1-100Hz. Srednia moc
w dziedzinie czasowej zostata obliczona z wykorzystaniem wzoru (3.1), a wyznaczone wartosci

zostaly zlogarytmowane i zamieszczone w tabeli 15.

Tabela 15. Zlogarytmowane wartosci §redniej mocy sygnatow dla okien zawierajacych artefakty oraz

dla ,,Krzyza fiksacji”.
< <
< E =< k] < @ <
N < o N - n =) = = B o| e8| B - g N o
S| & | K| O | & |&|&| & S| £2| 38 2l 2| 2| 2| 2|8
s | @ - g3

Krzyz fiksacji | 2,31 | 1,71 | 1,60 | 1,73 | 1,82 | 1,71 | 1,49 | 1,75 | 2,82 | 1,51 1,49 2,49 1,60 | 1,46 | 1,55 | 1,64

Grymas | 5 591200 | 2.84 | 2,90 | 3.63 | 4.69 | 4.16 | 6.07 | 322 | 3.82 | 3.70 | 6.36|6.02]3.99 | 424391
Twarzy
ZZ;lcszl:;Ele 3,47 (3,54 3,73 | 3,68 | 4,10 3,98 [ 3,99 | 3,73 | 3,34 | 3,98 | 4,11 |3,22]3,39 3,70 | 4,08 |4,73
Ruchy
jezyka 2,70 | 2,21 12,12|2,2312,52|2,54 (3,06 (3,72 (3,03| 3,10 | 3,26 |3,80|2,98|2,77 | 2,72 |2,74
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Mruganie | 2,94 | 2,34 [ 2,30 | 2,68 | 3,63 | 3,86 | 5,05 | 5,33 | 2,88 | 3,62 | 4,04 | 2,51 2,60 3,11 |2,47 2,10
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oczu 3,10 (2,22 12,20 | 2,35| 3,08 | 3,36 | 4,47 | 5,53 | 2,92 | 4,62 | 443 |2,84|4,67|3,16|2,79|2,48

Oddychanie |3,09|2,00|1,88]2,01|2,20(2,08|2,51|2,812,82]| 2,75 | 2,84 |2,56 2,962,770 | 2,45 | 2,13

Nadymanie | ) o | 5 39 (227239 | 2.75 | 255 | 3.35 | 3.75 | 2.94 | 332 | 3.63 | 4.68|3.73 | 3.15]3.17 | 2.93
policzkow

P”‘é’:iynkya“‘e 3,57 3,61 3,41 (3,76 | 3,80 | 3,96 | 3,94 | 422 | 3,42 | 3,98 | 4,07 |3,75|3.64|3,78 | 4,03 |4,53
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Analizujgc wartosci zamieszczone w tabeli 15 mozna zauwazy¢, ktore z elektrod rejestruja
najsilniejsze sygnaly dla kazdego z artefaktow. W przypadku artefaktu ,,Zaciskania szczeki”
jest to elektroda Szczeka (4,73), a w przypadku artefaktu ,,Nadymania policzkow”, elektroda
Broda. Niektore z artefaktow uzyskuja porownywalng moc na kilku elektrodach, na przyktad
artefakt ,,Grymas twarzy” na elektrodach Fp! (6,07), Usta (6,02) oraz Broda (6,36). Analizujac
dane mozna réwniez wskaza¢ uniwersalng elektrode EMG rejestrujaca silne sygnaty
niezaleznie od artefaktu. Jest to elektroda Obok oka charakteryzujaca si¢ najwyzsza Srednig
mocg 1 dostarczajaca istotnych informacji niezaleznie od rodzaju rejestrowanego artefaktu.

Obliczenie zlogarytmowanych wartosci mocy sygnatow dla kazdej z elektrod umozliwito ich
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odwzorowanie na powierzchni modelu glowy. W tym celu odwzorowano rozmieszczenie
elektrod w modelu zgodnie z ich rzeczywistym polozeniem anatomicznym, a nast¢pnie
dokonano wizualizacji przestrzennego rozktadu mocy sygnatéw w zaleznosci od rodzaju
generowanych artefaktow. Otrzymane rozktady zlogarytmowanych wartosci srednich mocy dla

poszczegblnych artefaktoéw przedstawiono na rysunku 17.

| | .
1.46 pv? 2.82uVv? 2.84 wVv? 6.36uV* 3.22 wv? 4,732
Krzyz fiksacji Grymas twarzy Zaciskanie szczeki

[ ____ HES . | S
2.12pVv? 3.80 pv? 2.75uVv? 3.76 pVv? 2.10 pv? 5.33uVv?
Ruchy jezyka Napinanie karku Mruganie
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Rysunek 17. Rozktad zlogarytmowanych warto$ci srednich mocy sygnatow dla poszczegolnych
artefaktow.

Na podstawie wynikéw przedstawionych w tabeli 15 oraz przestrzennych rozkladow
zlogarytmowanych mocy sygnatléw zaprezentowanych na rysunku 17, mozliwa byta
identyfikacja gtownych zrodet poszczegdlnych artefaktow. Za zroédto danego artefaktu przyjeto
elektrode, dla ktérej wyznaczono najwyzsze wartosci logarytmu $redniej mocy sygnatu. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze artefakty migSniowe nie ograniczaja si¢ wylacznie do jednej lokalizacji,
lecz propaguja si¢ przestrzennie, wptywajac na sygnaty rejestrowane przez sasiednie elektrody.
Pomimo zauwazalnej zlozonosci, przyjeto kryterium maksymalnej mocy jako podstawe do

wyznaczenia elektrod zrodlowych. Na podstawie wykonanych obliczen okreslono przyblizone
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lokalizacje zroédtowe dla poszczegdlnych artefaktow. Podczas grymaséw twarzy, ruchow
jezyka, napinania karku i nadymania policzkow najwyzsza aktywnos$¢ rejestrowano na
elektrodzie Broda. Zaciskanie szczgki oraz przetykanie $liny przypisano do sygnatow
rejestrowanych przez elektrod¢ Szczeka. Artefakty elektrookulograficzne, takie jak mruganie,
mruzenie oczu oraz ruchy gatek ocznych (zaro6wno w osi gora-dot, jak 1 lewo-prawo), byly
najbardziej widoczne w sygnale z elektrody Fp/ oraz w obszarze zlokalizowanym obok oka.
Oddychanie natomiast byto rejestrowane gtownie w obrebie elektrody umieszczonej w okolicy
ust. W bardzo wielu przypadkach elektroda zrodtowa jest elektroda Broda, Szczeka oraz
elektroda Fpl. Spowodowane jest to najprawdopodobniej lokalizacjag duzych grup
mie$niowych w okolicach wymienionych elektrod. Na rysunku 18 zaprezentowane zostang
przyktadowe sygnaly artefaktow z elektrod, ktore okreslone zostaly jako zrddlowe.

Przedstawione sygnaly umozliwiaja ocen¢ ksztaltu zaktocen generowanych przez pobliskie

migsnie.
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Rysunek 18. Prezentacja artefaktéw rejestrowanych na ich elektrodach zrédtowych.

Analiza zrodet artefaktow pozwolita zredukowac liczbe elektrod EMG do takiej, ktora
umozliwia rejestracj¢ najwazniejszych informacji. Do akwizycji docelowej bazy artefaktow
zaciskania szczeki poza elektrodami EEG wybrano elektrode Fp ! oraz elektrody EMG Szczeka,
Obok oka, Policzek oraz Kark. Elektroda Fpl pozwala na akwizycje artefaktow
elektrookulograficznych, ktore wystepuja mimowolnie i zwigzane sg z bezwarunkowymi
odruchami czlowieka. Elektroda Szczeka jest elektroda uznang za zrodlows i jest kluczowa

w akwizycji tego typu artefaktow. Elektrody Policzek oraz Pod okiem rejestruja najsilniejsze

85



zaktocenia powstajace podczas zaciskania szczeki, a elektroda Kark pozwala na rejestracje

artefaktoéw pochodzacych z duzych grup migsniowych zlokalizowanych w okolicach szyi.

5.3. Badanie uzytecznosci zarejestrowanej bazy SSVEP z artefaktami

Po okresleniu artefaktu generujacego najwicksze zakldcenia oraz ograniczeniu zestawu
elektrod do dziewieciu (01, Oz, O2, Cz, Fpl, Szczeka, Obok oka, Policzek, Kark), przystapiono
do rejestracji sygnaléw rzeczywistych od ochotnikéw. Umozliwito to przeprowadzenie
dalszych badan dotyczacych eliminacji artefaktow i poréwnania wybranych do tego celu metod.
Oczyszczaniu podlegaly sygnatly zarejestrowane na elektrodach EEG: OI, Oz, O2 1 Cz.
Elektrody OI, Oz 1 O2 umozliwity rejestracje¢ SSVEP, poza akwizycja typowej aktywnosci
moézgowej. W pierwszych dwoch etapach badania rejestrowano sygnaty podczas obserwacji
,Krzyza fiksacji” oraz w trakcie celowego zaciskania szczeki, majgcego na celu wywotanie
artefaktu. Po przeprowadzaniu wstepnej rejestracji kazdemu z uczestnikow badania
prezentowane byly bodzce $wietlne o okreslonej czestotliwosci (6, 7, 8, 9 1 25Hz). Podczas
prezentacji bodzcow $wietlnych, badani siedzieli nieruchomo i obserwowali panel
z pulsujacymi diodami LED, a nast¢pnie jednoczes$nie z ich obserwacja, wykonywali artefakt
zaciskania szczgki. Kazda z pojedynczych rejestracji nie przekraczata 60 sekund, a taczny czas
badania nie przekraczat 30 minut. Niestety, u wielu uczestnikéw badania nie udato si¢ wywotaé
odpowiedzi SSVEP dla czgstotliwos¢ 25Hz. Wigkszos$¢ osdb poprawnie reagowata jednak na
bodzce o nizszych czestotliwosciach. Na rysunku 19 zaprezentowano przyktadowa rejestracje
sygnatow trwajacg 60 sekund. Rejestracja dotyczy ,,Krzyza fiksacji” podczas ktorego uczestnik
siedzial nieruchomo i1 wpatrywat si¢ w wys$wietlony na ekranie krzyz. Jako sygnal wolny od
zaktocen, ,,Krzyz fiksacji” stanowi punkt odniesienia umozliwiajacy oceng, czy artefakty
wywotywane przez badanego w kolejnych etapach eksperymentu prowadzity do istotnych
zmian w zapisie EEG. Ponadto, sygnal moze stanowi¢ podstawg¢ do poréwnan z sygnatem

oczyszczonym z artefaktow, co pozwala na oceng efektywnosci procesu oczyszczania danych.
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Rysunek 19. Sygnaty EEG zarejestrowane podczas trwania ,,Krzyza fiksacji”.
Obserwujac przebiegi zamieszczone na rysunku 19 mozna zauwazy¢, ze pomimo staran
osoby badanej, niektérych artefaktow nie da si¢ wyeliminowac, na przyklad zwigzanych
z mruganiem. Jest ono odruchem bezwarunkowym, a wigc nie jest mozliwe do zatrzymania.
W prezentowanym przykladzie jest ono widoczne glownie na elektrodzie Fp!l oraz Obok oka.
Kolejny rysunek (20), prezentuje 30 sekundowy fragment rejestracji podczas ktorej uzytkownik

proszony byt o wykonywanie artefaktu zaciskania szczeki w 2-3 sekundowych odstepach.

100.0 pv

| :' it ol
ot Iy , .. I e w‘ Mwmmmw« ‘
Obok oka Nnr el g ’ A -‘ mwww w Pt o R g
SURH ARV YRR 1 AP Y  TA 4 W
S — N o A W’MWW ' ’ RN | N
Szczgka W o R | (e | | | iy
Camts

Rysunek 20. Sygnaty EEG zarejestrowane podczas wykonywania artefaktow zaciskania szczeki.
Wykonywanie artefaktu zaciskania szczgki (rysunek 20) powoduje znaczace zaburzenia

w przebiegach sygnaléw EEG na elektrodach O1, Oz, O2, Cz, a takze innych. Artefakt jest
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bardzo silnie propagowany z elektrody Szczeka na pozostate elektrody. Potrzeba oczyszczania
elektrod istotnych dla interfejsow mozg-komputer jest wigc silnie uzasadniona i to na tych
elektrodach skupiono si¢ podczas oczyszczania sygnaldw. Jako najbardziej reprezentatywna
wybrano elektrode Oz umieszczong posrodku tylnej cze¢sci glowy, pomiedzy elektrodami O/
102. Zamieszczenie wszystkich wynikéw w tresci pracy nie byloby czytelne, wigc
zdecydowano o wyborze i prezentacji tych najbardziej istotnych. Na rysunku 21 przedstawiono
porownanie widm wyznaczonych dla rejestracji z , Krzyzem fiksacji” oraz z artefaktem

zaciskania szczeki dla elektrody Oz.

3.0 — Krzyz fiksacji
Zaciskanie szczeki
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Rysunek 21. Poréwnanie widm wyznaczonych dla rejestracji z ,,Krzyzem fiksacji” oraz z artefaktem
zaciskania szczeki.

Na rysunku 21 zaprezentowano réznice w amplitudach obu rejestracji 1 zaprezentowano
w jaki sposob artefakt zaciskania szczgki zaktdca widmo sygnatu praktycznie w catym zakresie
czegstotliwosci (w sposOb najbardziej znaczacy powyzej 3Hz). Widmo wyznaczone dla
rejestracji z zaciskaniem szczeki dotyczy rowniez tych fragmentow, ktore nie zawierajg samego
artefaktu (odstepy migdzy kolejnymi zaci$nigciami). Aby skupi¢ si¢ dokladniej na samym
artefakcie dokonano wizualnego wyboru okien z kazdej sesji pomiarowej. Wybierano okna
z artefaktami oraz bez artefaktow. Przykladowe okna z artefaktami i bez zaznaczone zostaty na

rysunku 22, a ich widmo dla elektrody Oz przedstawiono na rysunku 23.
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Rysunek 22. Wybor okien z rejestracji z zaciskaniem szczeki.
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Rysunek 23. Zestawienie widm dla okien z artefaktami (kolor czerwony) i bez artefaktow
(kolor niebieski).

Na rysunku 22 kolorem czerwonym zaznaczono przyktadowe okno z artefaktem, a kolorem
niebieskim bez artefaktu. Widoczne réznice migdzy poszczegdlnymi oknami obrazuja widma
zaprezentowane na rysunku 23. Wybor takich okien umozliwia tatwiejsze 1 bardziej spdjne
porownanie efektywnosci oczyszczania sygnalu. Miedzy réznymi rejestracjami (np. ,,Krzyz
fiksacji” 1 zaciskanie szczeki) warunki pomiarowe i skupienie badanej osoby moze ulec
niewielkiej zmianie. Elektrody moga sie delikatnie przemiesci¢ na skutek relaksu/rozluznienia
po rejestracji lub osoba moze nie zachowac podobnego skupienia w obu sesjach pomiarowych

z powodu znuzenia. Juz delikatna zmiana warunkéw badania spowoduje roznice w sygnatach.
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W przypadku podejscia z oknami pochodzacymi z tej samej rejestracji (okna bez artefaktow
i z artefaktami selekcjonowane wizualnie), opisywany problem zostaje rozwigzany. Okna
z artefaktami po oczyszczeniu powinny przypomina¢ okna bez artefaktow. Dodatkowo
wszelkie stosowane metody nie powinny modyfikowaé widm sygnaléw w oknach bez
artefaktow. Po przeprowadzeniu wstgpnej analizy oraz wizualnej inspekcji sygnatow EEG,
zarejestrowana baza danych zostata uznana za odpowiednia do dalszych etapéw badan

dotyczacych pordwnania metod oczyszczania sygnatow.

5.4. Porownanie metod oczyszczania na danych syntetycznych

W tej czeSci rozdzialu zaprezentowane zostanie dzialanie metod oczyszczania na
syntetycznych danych testowych, wygenerowanych przy uzyciu zaprojektowanego generatora
sygnatéw EEG oraz artefaktow. W tym przypadku mozliwe jest wyznaczenie parametrow
stuzacych do oceny jako$ci oczyszczania, poniewaz generator dostarcza rdwniez wersje
sygnatu sprzed dodania zaktocen. Zastosowane podejécie pozwala na obliczenie bledu RMSE,
ktéry odzwierciedla stopien zgodnosci sygnatu oczyszczonego z referencyjnym. Na rysunku 24
przedstawiono sygnal ze zbioru testowego pochodzacy z generatora. Zaprezentowano na nim

sztucznie generowane przebiegi ze wszystkich elektrod wraz z artefaktem zaciskania szczeki.

400.0 pv

EEG

Fpl

Obok oka MWWMW\WWWMAW\/\W
Kark WWMJ\MAWMWMW

Policzek

0.6 0.8

0 0.2 0.4

Czas [s]

Rysunek 24. Sztucznie wygenerowany sygnat artefaktu zwigzany z zaciskaniem szczgki, pochodzacy
ze zbioru testowego.

Wygenerowany zestaw danych obejmuje rowniez sygnat EEG przed natozeniem zaktdcen

(docelowy przebieg sygnatu po oczyszczaniu). Sygnat pozbawiony zaktdcen, zestawiony z jego
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wersja po natozeniu zakldcen, przedstawiono na rysunku 25, natomiast odpowiadajace im

widma zaprezentowano na rysunku 26.
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Rysunek 25. Syntetyczny sygnat z kanatu EEG przed i po dodaniu artefaktu zaciskania szczeki.
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Rysunek 26. Widmo sztucznego sygnatu z kanatu EEG przed i po dodaniu artefaktu
zaciskania szczeki.

Dla wygenerowanego sygnatu zostaty zastosowane wybrane metody oczyszczania: sie¢
CNN-LSTM, ICA, regresja liniowa oraz filtracja adaptacyjna LMS i RLS. W przypadku ICA
niezbedna byla selekcja wizualna komponentow. Parametry filtrow LMS 1 RLS zostaly

ustawione eksperymentalnie zgodnie ze wczesniejszym opisem w rozdziale dotyczacym metod
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badawczych. Wyniki oczyszczania (oznaczone kolorem czerwonym) wzgledem pozadanego

sygnatu (oznaczonego kolorem niebieskim) przedstawiono na rysunku 27.
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Rysunek 27. Oczyszczone sygnaly uzyskane z wykorzystaniem wybranych metod (czerwony),
zestawione z oczekiwanym przebiegiem referencyjnym (niebieski).

Na etapie analizy sygnatu w dziedzinie czasu widoczne s3 rdznice w oczyszczaniu sygnatu
EEG z wykorzystaniem badanych metod. Filtracja adaptacyjna mimo wielokrotnych prob nie
radzi sobie tak dobrze z usuwaniem artefaktow jak pozostate metody. Regresja liniowa niekiedy
dosy¢ dalece odbiega od przebiegu idealnego, ale zachowuje podobny ksztalt sygnatu. Metoda
ICA radzi sobie dobrze, ale tutaj rowniez mozemy zauwazy¢ roznice mi¢dzy wzorcem,
a oczyszczonym sygnatem. Oczyszczanie sygnatu z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM

pozwala na skuteczne usunigcie artefaktow przy jednoczesnym braku modyfikacji jego
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niezaktéconych fragmentéw. Model nie ingeruje w czysty sygnal, co jest istotne w dalszej
analizie EEG. Na rysunku 27 widoczne sg pewne roéznice pomi¢dzy sygnatem oczyszczonym
a docelowym. Maja one charakter miejscowy i nie wptywaja znaczaco na przydatnos¢ sygnahu.
CNN-LSTM wypada bardzo dobrze w zadaniu eliminacji artefaktow z sygnatu EEG,
przewyzszajac pod tym wzgledem pozostate analizowane metody. Nalezy jednak pamigtac, ze
na podstawie samej oceny wizualnej trudno jednoznacznie okresli¢ jako$¢ oczyszczania. Aby
uzyska¢ obiektywng miar¢ roznic miedzy poszczegdlnymi sygnalami oczyszczonymi
a sygnatem docelowym, mozna wyznaczy¢ btad RMSE. Dla sygnatéow z rysunku 27

przedstawiono go w tabeli 16.

Tabela 16. Btedy RMSE dla sygnalow z rysunku 27.

CNN-LSTM ICA LR
RMSE 3,83 4,97 6,72

LMS RLS
13,36 9,67

W kolumnach tabeli 16 znajduja si¢ wyniki RMSE dla kazdej z metod wykorzystanych do
oczyszczania sygnatu EEG z artefaktem. Kazda z metod redukuje znaczaco artefakty
(wzgledem sygnalu wejsciowego), jednak zdecydowanie najgorsza skuteczno$cia
charakteryzuje si¢ filtracja adaptacyjna LMS oraz RLS. Oba typy filtracji charakteryzuja si¢
najwyzszymi btedami RMSE. Pozostawiaja rowniez duzo wigksze amplitudy sygnaléw niz
amplitudy obecne w sygnale docelowym EEG. Mimo redukcji artefaktoéw wzgledem przebiegu
wejsciowego, filtracja adaptacyjna nie redukuje ich catkowicie, a r6znice miedzy przebiegiem
docelowym sa duzo wigksze niz dla pozostalych metod. Metody CNN-LSTM, ICA i regresja
uzyskujg lepsze wyniki, jednakze najnizszym bledem wyroznia si¢ model CNN-LSTM.
Potwierdza to obserwacje dokonane w trakcie analizy sygnatow w dziedzinie czasu.

Podczas zaprezentowanej analizy dokonano dokladnego przedstawienia wszystkich metod
oczyszczania dla jednego z sygnatoéw testowych. Teraz zestawione zostang $rednie bledy RMSE
dla wszystkich 12 000 sygnatow ze zbioru testowego. Z analizy wytaczono metode sktadowych
niezaleznych, poniewaz wymaga r¢cznego doboru uzytecznych komponentéw, co byto
niemozliwe w ramach tego badania. Otrzymane bltedy RMSE wraz z odchyleniem
standardowym (STD) dla CNN-LSTM, regresji liniowej i filtracji adaptacyjnej zestawiono
w tabeli 17.

Tabela 17. Btedy RMSE dla 12 000 danych testowych dla CNN-LSTM, regresji liniowej
i filtracji adaptacyjne;.

CNN-LSTM LR LMS RLS
RMSE 4,26 6,61 20,58 11,77
STD 1,45 3,71 7,03 4,23
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Warto$ci bledow zamieszczone w tabeli 17 potwierdzaja wczesniejsze obserwacje.
Najnizszy blad uzyskuje sie¢ CNN-LSTM, a najwyzszy filtracja adaptacyjna LMS. Metoda
regresji liniowej rowniez cechuje si¢ niskim btgdem, jednak z duzo wigkszym odchyleniem
standardowym. Doktadniejsze wyniki zostaty przedstawione w postaci wykresow pudetkowych

na rysunku 28.
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Rysunek 28. Wykresy pudetkowe btedow dla danych testowych.

Regresja liniowa w porownaniu do CNN-LSTM cechuje si¢ duzo wigkszym rozproszeniem
wynikéw, a wyznaczone btedy sporadycznie przekraczajg wartosci uzyskane dla filtracji LMS

(wartosci odstajace).

5.5. Oczyszczanie sygnalow EEG zawierajacych potencjaly SSVEP

W tej czgsci rozdzialu zaprezentowane zostanie dziatanie metod oczyszczania sygnatow na
danych rzeczywistych. Podczas akwizycji zgromadzono tacznie 48 poprawnie
zarejestrowanych sygnatow z artefaktami zaciskania szczgki oraz jednoczesnym
wywolywaniem SSVEP o réznych czgstotliwosciach (6, 7, 8, 9, 25Hz). Analiza obejmowata
zarowno cale sygnaly, jak i wyselekcjonowane okna z artefaktami oraz pozbawione zaktdcen.
Dla niektorych uczestnikow badania nie udato si¢ wywota¢ wszystkich pieciu czgstotliwosci
SSVEP (najbardziej problematyczne byto 25Hz). Dla kazdej z metod przedstawiono jej
doktadne dziatanie na jednym wybranym sygnale, a nastgpnie zestawiono wyniki dla
wszystkich sygnatow w formie graficznej i tabelarycznej. Jako przyktad zostala wybrana
rejestracja z artefaktami zaciskania szczeki oraz SSVEP wywotywanym czgstotliwoscig 9Hz.

Decyzja o wyborze sesji pomiarowej motywowana jest obecno$cig silnych zakldcen
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zwigzanych z zaciskaniem szczeki, ktore w widoczny sposob propaguja si¢ na elektrody EEG.
Stwarza to odpowiednie warunki do prezentacji zastosowanych metod usuwania artefaktow,
atakze oceny ich skuteczno$ci. Na rysunku 29 zaprezentowano fragment sygnatu EEG
pochodzacego z jednej z rejestracji, wybranej w celu ilustracji dziatania poszczegdlnych metod

oczyszczania.
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Rysunek 29. Fragment rejestracji z artefaktem zaciskania szczeki i SSVEP 9Hz.
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Z zarejestrowanej sesji pomiarowej wybrano po 17 okien z artefaktami oraz bez artefaktow.
Oczyszczaniu podlegaly elektrody O1, Oz, O2 oraz Cz, ale w dalszych analizach skupiono si¢
glownie na elektrodzie Oz celem zredukowania liczby prezentowanych danych. Srednia
warto$¢ modulu widma dla poszczegolnych okien sygnatu dla elektrody Oz zostata

przedstawiona na rysunku 30.
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Rysunek 30. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnatu z artefaktem
zaciskania szczeki 1 wolnych od artefaktu.

Obserwujac sygnaly na rysunku 29 mozemy zauwazy¢ w jaki sposob artefakty zaciskania
szczeki zaklocaja przebiegi sygnalow EEG. Dobrze widoczna jest réwniez propagacja
artefaktow z elektrody Szczeka na pozostate elektrody, w szczegodlnosci na elektrody EEG (O,
Oz 1 O2). Rysunek 30 przedstawia usrednione widma dla okien z artefaktami i bez. Mozna
zauwazy¢, ze zaciskanie szczgki powoduje zaktocenia w widmie w praktycznie catym pasmie
czestotliwosci. Warto zaobserwowaé rowniez prazek 9Hz, ktory zostal wywotany
prezentowanymi bodZcami wizualnymi i w przypadku okien bez artefaktoéw jest dobrze
wyeksponowany ponad cale tto widma. Dla okien z artefaktami pojawia si¢ wiele prazkow
z duzymi amplitudami 1 interesujacy nas prazek SSVEP zanika posrod catego widma. Wazne
jest wigc, aby metody oczyszczania po usunigciu artefaktoéw nie usunely rowniez istotnych
informacji 1 przywrocily odpowiednia widoczno$¢ prazkéw zwigzanych z SSVEP. Do oceny
jakosci oczyszczania zostang wykorzystane wizualizacje, wyznaczone parametry sygnatow,
a takze opisywany wczesniej widmowy wspotczynnik stosunku sygnatu do szumu (SN Rgsygp).
W  kolejnych podrozdziatach przedstawiono efekty oczyszczania sygnalu EEG
zaprezentowanego na rysunku 29, z wykorzystaniem kazdej z analizowanych metod. Skupiono
si¢ gtownie na elektrodzie Oz, a usrednione parametry zbiorcze dla okien z artefaktami oraz
bez artefaktow zestawiono w dalszej czgsci pracy po prezentacji oczyszczania przykladowego

sygnatu.
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5.5.1. Sie¢ neuronowa CNN-LSTM
Efekt oczyszczania sygnalu z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM zostal zaprezentowano na

rysunku 31.
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Rysunek 31. Efekt oczyszczania sygnatu z wykorzystaniem CNN-LSTM.
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Wizualna analiza sygnatow zaprezentowanych na rysunku 31 sugeruje, ze artefakty
z elektrod EEG zostaty usunicte. Cze$¢ artefaktow nadal byta obserwowana na elektrodzie Cz.
Na podstawie obserwacji przebiegéw z rysunku 31 nie jesteSmy jednak w stanie oceni¢ jak
doktadnie przebieglo oczyszczanie. W tym celu na rysunku 32 zaprezentowany zostal fragment
sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki z elektrody Oz oraz jego oczyszczony przebieg za
pomoca CNN-LSTM wystepujacy okoto 10 sekundy rejestracji. Prezentacja calego sygnatu jest
nieczytelna 1 nie pozwala zobrazowac¢ kluczowych aspektow oczyszczania. Analiza sygnatu
w zawezonym oknie czasowym pozwala na uwidocznienie istotnych szczegotow

1 doktadniejsza ocene oczyszczonego przebiegu.
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Rysunek 32. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem CNN-LSTM..

Na rysunku 32, przedstawiono powigkszony fragment sygnatu z artefaktem oraz efekt jego
oczyszczania z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM. Artefakt zostal usunigty, a otrzymany
przebieg stanowi ptynna kontynuacj¢ sygnatu bez artefaktoéw. Ponadto fragmenty pozbawione
artefaktow nie zostaly zmodyfikowane. Modyfikacje sygnatu EEG przez sie¢ CNN-LSTM
wystepuja wytacznie w obecnosci zaklocen, co §wiadczy o jej selektywnym dziataniu. Celem
potwierdzenia obserwacji na rysunkach 33 i 34 zostaly zaprezentowane $rednie warto$ci
modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnalu bez artefaktoéw oraz z artefaktami dla

elektrody Oz.
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Rysunek 33. Srednia warto§¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty 1 oczyszczony za pomocg CNN-LSTM.
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Rysunek 34. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnatu bez artefaktow
1 z artefaktami: sygnat rzeczywisty i oczyszczony za pomocg CNN-LSTM.

Analiza $rednich warto$ci modutu widma dla okien pozbawionych artefaktow (rysunek 33)
pokazuje, ze sie¢ CNN-LSTM wprowadza w ich przypadku jedynie minimalne modyfikacje.
W przypadku okien z artefaktami widoczna jest duza redukcja amplitud, jednakze amplituda
prazka widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP (9Hz) pozostata niezmieniona. Rysunek
34 zawiera takze dodany przebieg ze $rednim widmem dla okien bez artefaktow, aby
zaprezentowac jak wygladaja widma okien z artefaktami po oczyszczaniu wzgledem okien bez
artefaktow. W oczyszczonym sygnale, metoda CNN-LSTM doprowadzita do nieznacznego
obnizenia amplitudy w zakresie 20—40Hz, przy zachowaniu ogélnego ksztattu widma. Srednie
warto$ci mocy sygnatu w oknach pozbawionych artefaktow przed oczyszczeniem (121,68 uVv?)
byly poréwnywalne do tych uzyskanych po oczyszczaniu za pomoca sieci neuronowej
(116,65 uV?), co sugeruje, ze samo oczyszczanie nie miato istotnego wptywu na moc sygnatu
w tych fragmentach. Potwierdza to, ze sie¢ CNN-LSTM nie wprowadza istotnych zmian
w sygnatach pozbawionych artefaktow. Minimalne i maksymalne amplitudy wyznaczone dla
okien z artefaktami (-62,89 uV i 53,14 uV) zostaty znaczaco zredukowane (-32,42 uV i 25,09
uV) 1 sg zblizone do tych, ktore charakteryzuja okna bez artefaktow (-32,95 uV 1 27,89 uVv).
Wyznaczone wartos$ci parametrow $wiadczg o tym, ze okna po oczyszczeniu sg podobne do
okien bez artefaktow. Widoczna jest natomiast redukcja mocy sygnatu po oczyszczaniu dla
okien z artefaktami (z 387,97 nV? do 96,76 nuV?) wzgledem mocy wyznaczonej dla okien bez
artefaktow (121,68 pV?). Prawdopodobnie jest to spowodowane redukcja amplitud na

czestotliwosciach 20-40Hz widoczng na rysunku 34. W analizowanych widmach dla obu
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rodzajow okien, mozna zauwazy¢ wyrazny prazek odpowiadajacy czestotliwosci SSVEP
(9Hz). W przypadku okien z artefaktami wspotczynnik SNRggypp wyniost 1,27, a po
zastosowaniu CNN-LSTM dla tych okien wzrdst do wartosci 2.43. Dla okien bez artefaktow

nastgpita zmiana z 2,06 na 2,16.

5.5.2. Analiza skladowych niezaleznych

Analiza wynikow dla kazdej z prezentowanych metod bedzie przebiegata w peni
analogicznie do analizy wykonanej dla sieci CNN-LSTM w rozdziale 5.6.1. Na poczatku
przedstawione zostang oczyszczone sygnaty EEG w dziedzinie czasu, co zaprezentowano na

rysunku 35.
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Rysunek 35. Efekt oczyszczania sygnatu z wykorzystaniem ICA.

Poréwnujac sygnaty oczyszczone przy uzyciu metody ICA (rysunek 35) z sygnatami przed
oczyszczaniem (rysunek 29), mozna stwierdzi¢, ze technika ta prowadzi do czg¢sciowego
usunig¢cia artefaktow. Zauwazalne jest, ze niektore zaktocenia spowodowane artefaktem
zaciskania szczgki zostaly jedynie ostabione, a nie catkowicie wyeliminowane. W poréwnaniu
z wynikami uzyskanymi przy uzyciu sieci CNN-LSTM, sygnaly po zastosowaniu ICA
zawierajg wigcej pozostatosci artefaktow. Na rysunku 36 przedstawiono fragment sygnatu
zawierajacy artefakt zaciskania szczgki oraz rezultat jego eliminacji przez metode ICA dla

elektrody Oz.
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Rysunek 36. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczeki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem [CA.

Analizujac fragment sygnatu zamieszczony na rysunku 36 mozemy zauwazy¢, ze ICA
dobrze radzi sobie z zachowywaniem sygnatu niezaktoconego. Usredniona moc dla okien bez
artefaktow po oczyszczaniu wyniosta 113,19 uV2. W przypadku wystapienia artefaktow, ICA
nie powoduje ich catkowitego usuniecia, a jedynie niewielka redukcj¢. Potwierdza to
wyznaczona dla okien zawierajacych artefakty usredniona warto§¢ mocy réwna 270,97 uV2.
Podobne wnioski mozna wyciagna¢ obserwujac rysunki 37 oraz 38, na ktérych zaprezentowano
srednig warto$¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnatu dla okien bez artefaktow

oraz z artefaktami dla elektrody Oz.
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Rysunek 37. Srednia wartos¢ modutu widma dla poszczegolnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty 1 oczyszczony za pomocg [CA.
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Rysunek 38. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnatu bez artefaktow
i z artefaktami: sygnat rzeczywisty i oczyszczony za pomocg ICA.

Widma przedstawione na rysunkach 37 i 38 sg zgodne z obserwacjami dokonanymi na
podstawie sygnalu EEG analizowanego w dziedzinie czasu. Sygnaly EEG oczyszczone
z wykorzystaniem metody ICA zachowuja przebieg zblizony do oryginatu w przypadku okien
pozbawionych artefaktow. Zar6wno poziom amplitudy, jak i charakterystyka sygnatlu pozostaja
praktycznie niezmienione. Przykladowo, wartosci maksymalne 1 minimalne dla takich okien po
oczyszczaniu wynosity odpowiednio 28,07 puV oraz —32,02 pV, co jest porownywalne
z warto§ciami  sprzed oczyszczania. W przypadku okien zawierajacych artefakty,
zaobserwowano jedynie czesciowg redukcje ich amplitudy. Po zastosowaniu metody ICA,
warto$ci maksymalne 1 minimalne wyniosty odpowiednio 44,75 uV 1 -49,25 uV, co wskazuje
na ograniczona skuteczno§¢ metody w eliminowaniu artefaktow zaciskania szczeki.
Jednoczesnie, $rednie widmo sygnatu dla okien z artefaktami po oczyszczaniu istotnie rozni si¢
od widma typowego dla okien wolnych od artefaktow (rysunek 38), co §wiadczy o ograniczonej
skutecznosci ICA w usuwaniu zakidcen. Cho¢ metoda ICA nie usuwa prazka odpowiadajacego
czestotliwosci bodzca SSVEP (9Hz), to czgsciowe thumienie artefaktéw nie przektada si¢ na
jego wyrazniejsze uwidocznienie ponad poziom tla. Dla okien bez artefaktow wskaznik
SNRgsypp wyniost 2,2, natomiast dla okien z artefaktami 1,53. Potwierdza to, ze metoda
zachowuje strukture sygnalu w przypadku braku zakldcen, natomiast jej skutecznos¢ wzgledem
intensywnych artefaktéw migsniowych pozostaje ograniczona. Dodatkowo nalezy podkresli¢,

ze skuteczne zastosowanie metody ICA wymaga eksperckiej wiedzy oraz rgcznego wyboru
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odpowiednich komponentow, co moze istotnie utrudnia¢ proces oczyszczania i wptywac na

brak powtarzalno$ci dalszych analiz.

5.5.3. Regresja liniowa
Kolejng z analizowanych metod jest regresja liniowa (LR). Oczyszczone z jej pomoca
sygnatly przedstawiono na rysunku 39.

150.0 pv

o1 WMWWM‘MMMWWWMM‘#wm'MmNWwM'ww‘fwwwMWW\WWWWMWMMWWWMMWWWMM«J

R e T L T LR

02 oA e o
|

Cz Py R ujo wwMMmWM il

=

Fp

Obok oka

Karklmwnwv w.mmm‘ﬁww bl s i M;WWM fiy WMWM R N TR MW
Policzek bl R g o
Szczeka ik 4k i ‘ il et feernly

0

Czas [s] *

Rysunek 39. Efekt oczyszczania sygnatu z wykorzystaniem regresji liniowej (LR).

Na podstawie przebiegdw przedstawionych na rysunku 39 mozna stwierdzi¢, ze model
regresji liniowej pozwala na skuteczniejsza redukcje artefaktow niz metoda ICA. Artefakty sa
widocznie zredukowane (usredniona moc dla okien z artefaktami wyniosta 224,89 uV?), jednak
na elektrodach EEG nadal da si¢ zauwazy¢ miejsca w ktorych wystgpowatly przed ich

usuwaniem. Przyblizony fragment jednego z sygnalow zawierajacy artefakt zaciskania szczeki

1 jego redukcje z wykorzystaniem regresji dla elektrody Oz zaprezentowano na rysunku 40.
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Rysunek 40. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem LR.

Podobnie jak poprzednio analizowane metody, regresja liniowa zdaje si¢ nie modyfikowac
przebiegdw bez artefaktow (moc 113,65 uV?). W przypadku napotkania artefaktu zostaje on
zredukowany, ale mimo usuwania nadal widoczne s3 jego fragmenty. Model nie usuwa
artefaktow tak dobrze jak CNN-LSTM. Srednie wartosci modutu widma dla poszczegdlnych

okien sygnatu bez artefaktow i1 z artefaktami dla elektrody Oz przedstawione zostaly na

rysunkach 41 1 42.
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Rysunek 41. Srednia wartos¢ modutu widma dla poszczegolnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty 1 oczyszczony za pomocg LR.
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Rysunek 42. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnatu bez artefaktow
1 z artefaktami: sygnat rzeczywisty i oczyszczony za pomocg LR.

Analiza $rednich warto$ci modutu widma dla okien sygnatu wolnych od artefaktow (rysunek
41) wskazuje, ze model regresji liniowej powoduje redukcje niskoczestotliwosciowych
sktadowych sygnatu. Taka zmiana jest niepozadana, poniewaz ingeruje w okna sygnatu, ktére
nie zawierajg artefaktow. Pozostala cze$s¢ widma jest jednak odwzorowana prawidtowo.
Srednia warto$¢ modutu widma dla okien z artefaktami (rysunek 42) pokazuje znaczng
rozbiezno$¢ migdzy sygnatem oczyszczonym a sygnatami pochodzacymi z okien wolnych od
artefaktow. Wskazuje to, ze model regresji nie usunal artefaktow catkowicie, pozostawiajac je
w calym zakresie czestotliwosci. Artefakty sg jednak mniej widoczne niz w przypadku metody
ICA. Wspotczynnik SNRgsypp dla okien wolnych od artefaktow pozostat niezmieniony
1 wynidst 2,06, natomiast dla okien z artefaktami wzrost do 1,75. Metoda regresji powoduje
niezamierzone zwigkszenie amplitudy prazka widma odpowiadajacego czgstotliwosci SSVEP,
co jest problematyczne, poniewaz w przypadku obecnosci artefaktow w catym widmie,
amplituda tego prazka powinna zosta¢ obnizona po skutecznej eliminacji zakltocen.
Zwigkszenie amplitudy prazka jest nieuzasadnione, poniewaz artefakty powinny obnizy¢
intensywno$¢ wiekszosci komponentéw widma. Model regresji liniowej nie wprowadza
istotnych zmian w oknach wolnych od artefaktow, gdzie warto$ci minimalna i maksymalna
wynosza odpowiednio -32,05 puV 1 27,07 uV. W przypadku okien z artefaktami, model
czgsciowo redukuje amplitudy artefaktéw (wartosci minimalna 1 maksymalna: -46,08 pV
141,13 pV). Mimo to, parametry dla oczyszczonych okien z artefaktami s nadal znaczaco

rézne niz parametry wyznaczone dla okien wolnych od zaktocen. Skutecznos¢ modelu regresji
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liniowej jest wyzsza niz metody ICA, lecz nizsza niz modelu CNN-LSTM. Istotnym
mankamentem metody regresji jest zmiana amplitudy prazka widma odpowiadajacego
czestotliwosci SSVEP (9Hz), co jest nieakceptowalne. Z drugiej strony, model regresji dziata
automatycznie 1 nie wymaga re¢cznego wyboru komponentow, jak mialo to miejsce

w przypadku ICA.

5.5.4. Filtracja adaptacyjna LMS
Sygnat oczyszczony z wykorzystaniem filtracji LMS zostat zaprezentowany na rysunku 43.

Parametry filtru zostaly dobrane eksperymentalnie i zostaly opisane w rozdziale 4.1.4.
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Rysunek 43. Efekt oczyszczania sygnatu z wykorzystaniem filtracji LMS.

Poroéwnujac oczyszczone sygnaly z rysunku 43 z tymi uzyskanymi przy uzyciu wczesniej
omawianych metod, mozna stwierdzi¢, ze zastosowana metoda eliminacji artefaktow jest mato
efektywna. Na rysunku 44 przedstawiono fragment sygnatu z elektrody Oz zawierajacy artefakt

zaciskania szczgki oraz efekt jego oczyszczania za pomocs filtracji LMS.
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Rysunek 44. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem filtracji LMS.

Analiza sygnalu przedstawionego na rysunku 44, wskazuje na niska skuteczno$¢ filtracji
LMS w eliminacji artefaktu zaciskania szczg¢ki. Metoda ta nie ingeruje znaczaco w sygnat
wolny od zaklocen, co jest efektem pozadanym, jednak nie usuwa artefaktu w sposob
skuteczny. Zaktocenia pozostaja wyraznie widoczne, a ich amplitudy zostaty jedynie cze§ciowo
zredukowane. Zakres amplitud dla okien bez artefaktow zawierat si¢ w zakresie od -32,75 pV
do 28,5 uV, a dla okien z artefaktami od -48,61 pV do 42,15 pV. Srednie wartosci modutu
widma dla okien bez artefaktow oraz zawierajacych artefakty dla elektrody Oz przedstawiono

odpowiednio na rysunkach 45 1 46.
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Rysunek 45. Srednia wartos¢ modutu widma dla poszczegolnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty 1 oczyszczony za pomocy filtracji LMS.
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Rysunek 46. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnatu bez artefaktow
1 z artefaktami: sygnat rzeczywisty i oczyszczony za pomocy filtracji LMS.

Analiza $rednich warto$¢ modutu widma przedstawionych na rysunkach 45 i 46 pokazuje,
ze filtracja LMS prowadzi do niewielkich zmian widma sygnalu w przypadku okien wolnych
od artefaktow, gtdéwnie w zakresie niskich czestotliwosci. W oknach zawierajacych zaklocenia
zaobserwowano redukcje amplitud artefaktow na poziomie zblizonym do uzyskanego przy
uzyciu metody ICA. W odréznieniu od regresji liniowej, filtracja LMS nie powoduje
sztucznego wzmocnienia amplitudy prazka widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP.
Dodatkowo, w przeciwienstwie do ICA, metoda ta nie wymaga r¢cznej selekcji komponentow.
W sygnatach wolnych od zaktécen wptyw dziatania filtracji LMS jest minimalny. Srednia moc
sygnalu po oczyszczeniu spadla nieznacznie do 120,89 puV2 Dla okien z artefaktami
zaobserwowano rowniez spadek mocy (Srednio 246,16 pV?), co wskazuje na czeSciowq
redukcje zaktocen. Efektywnos¢ reduke;ji jest jednak nizsza niz w przypadku sieci CNN-LSTM
oraz modelu regresji liniowej. Warto$¢ wspotczynnika SN Rgsygp PO OCzyszczaniu zmniejszyla

si¢ do 2,03 dla okien bez artefaktéw, natomiast dla okien z artefaktami wzrosta do 1,62.

5.5.5. Filtracja adaptacyjna RLS

Kolejnym podejsciem zastosowanym do oczyszczania sygnatlu byta filtracja adaptacyjna
RLS. Efekt oczyszczania sygnatu z wykorzystaniem filtracji RLS zostal zaprezentowany na

rysunku 47.
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Rysunek 47. Efekt oczyszczania sygnalu z wykorzystaniem filtracji RLS.

Sygnaty EEG oczyszczone za pomoca filtracji RLS przedstawione na rysunku 47, zawieraja
widoczne pozostato$ci artefaktow. Obecno$¢ zaklocen wskazuje, ze cho¢ metoda RLS
umozliwia redukcj¢ artefaktow, nie prowadzi do ich catkowitego usuniecia. W sygnale wcigz
mozna zidentyfikowac miejsca odpowiadajace wezesniej wystepujacym artefaktom. Fragment
przyktadowego sygnatu zawierajacego artefakt zaciskania szczgki oraz efekt jego oczyszczania

dla elektrody Oz przedstawiono na rysunku 48.
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Rysunek 48. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem filtracji RLS.

Analiza przebiegu sygnalu po filtracji RLS (rysunek 48) potwierdza, Zze metoda ta

w wiekszym stopniu niz wczesniej omawiane techniki ingeruje w sygnat EEG wolny od
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zaktocen. Cho¢ artefakty sg czesciowo redukowane, ich catkowite usunigcie nie nastepuje. Na
rysunkach 49 1 50 przedstawiono $rednie warto$ci modutu widma dla okien sygnatu bez
zaktocen oraz zawierajacych artefakty zaciskania szczgki, przed i po oczyszczaniu

z wykorzystaniem filtracji RLS dla elektrody Oz.
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Rysunek 49. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty i oczyszczony za pomocg filtracji RLS.
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Rysunek 50. Srednia wartos¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnahu bez artefaktow
i z artefaktami: sygnal rzeczywisty i oczyszczony za pomocy filtracji RLS.

Srednie warto$ci modutu widma dla wybranych okien, zaprezentowane na rysunkach 49

150, przedstawiaja wptyw filtracji RLS na sygnal w dziedzinie czgstotliwosci. Analiza
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parametrow wykazata, ze metoda RLS modyfikuje takze okna wolne od artefaktow. Wartos¢
usrednionej mocy dla okien bez artefaktoéw wynosi 122,88 nV2, co odréznia RLS od wcze$niej
omawianych metod, poniewaz jako pierwsza prowadzi do wzrostu mocy w poréwnaniu do
sygnatu przed oczyszczaniem. Cho¢ zmiany nie s3 znaczace, wskazuja na to, ze metoda RLS
wprowadza pewne modyfikacje do sygnatu pozbawionego zaktécen. W przypadku okien bez
artefaktow, wspotczynnik SN Rggygp ulegt niewielkiemu ostabieniu, ale nie zostal catkowicie
zredukowany (warto$¢ 2,03). Z kolei dla okien z artefaktami, SN Rgqypp Wzrést do wartosci
1,61, co sugeruje, ze filtracja przyczynita si¢ do lepszego uwidocznienia komponentu SSVEP
wzgledem tla. Warto$¢ ta jest wyzsza niz przed oczyszczaniem i pordéwnywalna do warto$ci
uzyskanej z wykorzystaniem filtracji LMS, lecz nizsza niz w przypadku CNN-LSTM oraz
regresji liniowej. Okna z artefaktami po filtracji r6znig si¢ pod wzgledem wyznaczonych
parametréw od okien wolnych od artefaktéw, jednakze mozna zaobserwowac oslabienie
zaklocen (usredniona moc wynosi 230,52 pV?). Widma oczyszczonych okien z artefaktami
r6znig si¢ znaczaco od widm okien bez artefaktéw. Cho¢ filtracja skutkuje pewna redukcja
artefaktow, nie prowadzi do ich catkowitego usunigcia. Ponadto, metoda RLS modyfikuje

réwniez okna wolne od artefaktéw, co nie jest pozadane.

5.5.6. Metody transformacji miedzykanalowej w oczyszczaniu sygnalow EEG

W celu pordwnania i poszerzenia wynikoOw zastosowano rowniez dwie proste metody
transformacji migdzykanatlowej do oczyszczania sygnaléw EEG: montaz bipolarny oraz
filtracje Laplace’a. Analiza skupia si¢ na sygnale z elektrody Oz. W przypadku montazu
bipolarnego, oczyszczony sygnal uzyskiwano jako roéznice migedzy przebiegiem z elektrody Oz
a sygnatem z elektrody O2 (analogicznie O/ po odjeciu Oz). Filtracja Laplace’a polegala na
odjeciu od sygnatu z elektrody Oz $redniej arytmetycznej sygnatow z sgsiadujacych elektrod
(01 1 02). Oba podejscia nie wymagaja uzycia kanaléw EMG, jednak do ich zastosowania
konieczne jest uzyskanie sygnatéw z sasiednich kanatow EEG.

Montaz bipolarny umozliwia uzyskanie oczyszczonego przebiegu jedynie dla wybranych
elektrod, poniewaz kazda z nich wymaga odpowiednio dobranego sgsiedniego kanatu
pomocniczego. W analizowanym przypadku, sygnat z elektrody Oz zostat przeksztatcony
poprzez odjecie przebiegu z elektrody O2. Efekt dzialania metody dla fragmentu sygnatu

zawierajacego artefakt zaciskania szczgki zaprezentowano na rysunku 51.
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Rysunek 51. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem montazu bipolarnego.

Zastosowanie montazu bipolarnego prowadzi do redukcji niektorych zaktocen, jednak
odbywa si¢ to kosztem wyraznej modyfikacji sygnatu EEG, réwniez w tych fragmentach, ktore
byly wolne od artefaktow. Uzyskany przebieg ma zmniejszong amplitude i wyraznie odbiega
od oczekiwanego. Cho¢ artefakty ulegaja czgsciowemu ostabieniu, brak kontroli nad zakresem
modyfikacji sprawia, ze jakos$¢ przetworzonego sygnatu pozostaje niska. Wyznaczone wartosci
mocy sygnatu pozwalaja stwierdzi¢, ze metoda ta prowadzi do znacznego ostabienia catkowitej
energii, zarowno w oknach z artefaktami (46,39 uV?), jak i bez artefaktow (47,18 pV?).
Wspoétczynnik SN Rssygp ulegt poprawie w przypadku obu rodzajéw okien (odpowiednio 1,79
12,32), jednak nie wynika to z poprawnego oczyszczenia sygnatu. Mimo zachowania amplitudy
prazka widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP, zakres modyfikacji w oknach bez
artefaktow budzi watpliwosci co do jakosci oczyszczonego sygnatu. Metoda moze zostac
wykorzystana do uwydatnienia prazkow, ale oczyszczanie sygnatow z jej pomocg moze
powodowac bledne wyniki.

W przeprowadzonej analizie filtracja Laplace’a moze by¢ zastosowana jedynie do
wybranych kanatow, a w tym przypadku skupiono si¢ na elektrodzie Oz. Otrzymany efekt
filtracji dla fragmentu sygnatu EEG zawierajgcego artefakt zaciskania szczeki zaprezentowano

na rysunku 52.
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Rysunek 52. Fragment sygnatu z artefaktem zaciskania szczgki przed i po jego oczyszczaniu
z wykorzystaniem filtracji Laplace’a.

Analizujac oczyszczony fragment sygnatu z rysunku 52 mozemy zauwazy¢, ze filtracja
Laplace’a prowadzi do znacznego sptaszczenia przebiegu oraz zauwazalnych znieksztalcen
w jego strukturze. Obnizenie amplitudy jest widoczne w calym przefiltrowanym sygnale,
zardbwno we fragmentach zaktoconych, jak i pozbawionych artefaktow, co swiadczy o braku
selektywno$ci dziatania filtru. Maksymalne 1 minimalne warto$ci amplitud sg niskie
(odpowiednio 8,98 1 —10,83 pV dla okien bez artefaktow, oraz 8,5 1 —9,54 puV dla okien
z artefaktami). Usredniona moc sygnatu po filtracji spadta do wyjatkowo niskich wartosci: 9,62
uV? dla okien bez artefaktéw 1 8,84 uV? dla okien z artefaktami. Jest to najbardziej radykalna
redukcja sposrod wszystkich testowanych metod. Amplituda prazka widma odpowiadajacego
czestotliwosci SSVEP ulegta wyraznemu ostabieniu w obu typach okien, jednak ttumienie
komponentow tla bylo jeszcze silniejsze. W efekcie wspotczynnik SNRgsypp dla okien
z artefaktami nieznacznie wzrést (1,63), a dla okien bez artefaktow utrzymat si¢ na relatywnie
wysokim poziomie (1,94). Mimo to wyznaczone warto$ci SNRgsyrp sa mylace, gdyz nie
wynikaja z poprawy jakosci sygnatu, lecz z globalnego spadku amplitudy. Zestawiajac
otrzymane SNRgsypp z usredniong mocg, ograniczonym zakresem amplitud oraz brakiem
selektywnos$ci dzialania, nalezy uznaé, Ze otrzymany sygnal nie jest uzyteczny do dalszej
analizy i dyskwalifikuje filtracj¢ Laplace’a jako skuteczne narzedzie do oczyszczania danych
EEG. Jej zastosowanie moze prowadzi¢ do znacznych znieksztalcen i1 blednych interpretacji

w analizach sygnatow EEG.
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5.5.7. Podsumowanie wynikow oczyszczania sygnalow EEG za pomoca badanych

metod usuwania artefaktow

W celu podsumowania wszystkich przeprowadzonych analiz, zestawiono tabele
przedstawiajace parametry sygnatéw dla okien z artefaktami oraz bez artefaktow, uzyskane dla
omawianych metod oczyszczania dla elektrody Oz. Wyniki odnoszace si¢ do okien wolnych od
artefaktow zostaly zaprezentowane w tabeli 18, natomiast parametry dotyczace okien

zawierajacych artefakty przedstawiono w tabeli 19.

Tabela 18. Parametry sygnatéw dla okien bez artefaktow.

Okna bez | CNN- Montaz
artefaktow | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
SNRgsyEp 2,06 2,16 2,06 2,20 2,03 2,03 2,32 1,94
Min -32,95 -32,51 | -32,05 | -32,02 | -32,75 | -32,91 -19,31 -10,83
Max 27,89 27,44 | 27,07 | 28,07 | 28,50 | 29,21 22,39 8,98
Std 10,99 10,76 | 10,61 10,59 10,96 11,04 6,80 3,05
Moc 121,68 116,65 | 113,65 | 113,19 | 120,89 | 122,88 46,39 9,62
Tabela 19. Parametry sygnalow dla okien z artefaktami.
Okna z CNN- Montaz
artefaktami | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
SNRgsyEp 1,27 2,43 1,75 1,53 1,62 1,61 1,79 1,63
Min -62,89 -32,42 | -46,08 | -49,25 | -48,61 | -46,43 -19,49 -9,54
Max 53,14 25,09 41,13 44,75 42,15 41,31 21,62 8,50
Std 19,47 9,79 14,90 16,27 15,57 15,08 6,84 2,92
Moc 387,97 96,76 | 224,89 | 270,97 | 246,16 | 230,52 47,18 8,84

Parametry zawarte w obu tabelach umozliwiaja poréwnanie wynikow dla réznych metod
oczyszczania sygnalu oraz zaobserwowanie roznic w zakresie analizowanych warto$ci
(minimalna, maksymalna), wspotczynniku SNRggypp oraz usrednionej mocy sygnatu. Na
zakonczenie prezentacji oczyszczania przyktadowego sygnatu, w tabeli 20 zostaly zestawione
parametry wyznaczone dla calego sygnalu po oczyszczaniu za pomoca kazdej z metod.
Dodatkowo dotaczone zostaty parametry dla sesji pomiarowej z ,Krzyzem fiksacji”, co
umozliwilo poréwnanie rejestracji bez artefaktow z cala, oczyszczong z artefaktow. Dane
pozwolity réwniez na zobrazowanie réznic miedzy kazda z metod nie tylko w oknach

z artefaktami 1 bez, ale dla catego sygnatu.
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Tabela 20. Parametry wyznaczone dla catego sygnatu.

Krzyz Caly CNN- Montaz
fiksacji | sygnat | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace

SNRgsygp | - 1,77 | 233 | 205 | 194 | 197 | 1,96 | 2,03 1,75

Min -46,09 | -91,91 | -56,99 | -61,3 -78,6 | -69,64 | -71,25 | -29,77 | -29,78

Max 36,47 | 92,64 49 51,45 81,38 61,34 66,5 30,62 18,55

Std 9,55 14,66 | 10,81 12,54 13,18 12,94 | 12,82 6,84 3,17

Moc 91,29 | 214,80 | 116,96 | 157,24 | 173,70 | 167,33 | 164,31 | 46,83 10,07

Wnhioski dotyczace oczyszczania catego sygnatu sg spojne z wynikami uzyskanymi dla obu
rodzajow okien. Sie¢ CNN-LSTM znaczaco redukuje artefakty, a amplitudy sygnatow
oczyszczonych pozostaja na poziomie zblizonym do tych, ktore uzyskano dla regresji liniowe;j
przy jednocze$nie nizszej mocy. Parametry wyznaczone dla sieci CNN-LSTM sa najbardziej
zblizone do parametrow odniesienia, jakim jest ,,Krzyz fiksacji”. Amplitudy (maksymalne
i minimalne) oraz moc sygnatu sa nieco wyzsze, ale nalezy pami¢taé, ze podczas akwizycji
,,Krzyza fiksacji” badana osoba siedziata nieruchomo, co minimalizowalo obecno$¢ artefaktow
ruchowych, ktore podczas rejestracji sygnatdéw z SSVEP 1 artefaktami byly czg¢sciowo
nieuniknione. Pozostale metody eliminuja artefakty w ograniczonym stopniu, a montaz
bipolarny 1 filtracja Laplace’a dokonujg znaczacego oslabienia sygnatu. Na rysunku 53
zaprezentowano zestawienie moduléw widm dotyczace calego sygnatu dla kazdej z metod

oczyszczania (elektroda Oz).
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Rysunek 53. Zestawienie modutu widma calego sygnatu dla kazdej z metod oczyszczania.

Analiza widm przedstawionych na rysunku 53 pozwala dostrzec réznice migdzy sygnatem

nieoczyszczonym (niebieski) a sygnatami oczyszczonymi (pozostale przebiegi). Analiza
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umozliwia réwniez porownanie uzyskanych ksztaltéw widm z widmem ,,Krzyza fiksacji”,
ktéry moze stuzy¢ jako odniesienie pozbawione artefaktéw. Widmo sygnatu oczyszczonego
z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM cechuje si¢ najwickszym podobienstwem do widma
odniesienia, zarowno pod wzgledem ksztattu, jak i polozenia, co potwierdza wczesniejsze
obserwacje dotyczace skutecznego usuwania artefaktow. Z kolei widma sygnatow poddanych
montazowi bipolarnemu i filtracji Laplace’a réznig si¢ wyraznie i maja znacznie nizsze
amplitudy, a ich ksztalt odbiega od pozostatych analizowanych przebiegdw. Wykorzystanie
montazu bipolarnego stosunkowo dobrze uwydatnia amplitude prazka widma odpowiadajacego
czestotliwosci SSVEP, jednak analiza parametrow przedstawionych w tabeli 20 wskazuje, ze
lepsze wyniki w tym zakresie uzyskano przy uzyciu sieci CNN-LSTM oraz regres;ji.
Szczegolowe zestawienie wynikéw dla kazdego z sygnatow (zaré6wno dla okien z artefaktami,
jak 1 bez nich) byloby bardzo obszerne, dlatego ograniczono si¢ do prezentacji wybranych
parametréw sygnalow. W tabelach 21, 22 1 23 przedstawiono podsumowanie procesu
oczyszczania 48 sygnatow w formie wartosci $redniej i odchylenia standardowego mocy,
warto$ci minimalnych i maksymalnych. Wyznaczone parametry stanowig minimalny, lecz
wystarczajacy zestaw wskaznikow umozliwiajacych ocene jakosci oczyszczania. Parametry
obliczone zostaly dla sygnatéw EEG z elektrody Oz w trzech réznych przypadkach: dla okien
bez artefaktow (tabela 21), okien z artefaktami (tabela 22) oraz dla catych sygnalow (tabela 23).
Lacznie wybrano 798 okien z artefaktami oraz 798 okien bez artefaktéw, pochodzacych od 48

uzytkownikow.

Tabela 21. Wybrane parametry dla 798 okien bez artefaktow pochodzacych z bazy 48 sygnatow.

Oknabez | CNN- Montaz
artefaktu | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
Moc 83,0 79,6 70,5 76,3 76,2 76,0 22,9 12,3
+449 +42.6 +42.9 +454 +454 +46,2 +15,3 +10,6
Min -26,1 -25.8 -24,0 -24.8 -25,0 -24,8 -12,9 -9,7
+ 8.3 +79 +7,9 +8,5 +8,4 +8.,5 +4.4 +4.4
Max 24,1 23,3 22,0 23,0 229 22,7 13,1 9,2
+6,3 +5,9 +6,3 +6,7 +64 +6,6 +5,0 +3,6

Parametry przedstawione w tabeli 21, obliczone dla okien pozbawionych artefaktow
pozwalaja stwierdzi¢, ze wiele z zastosowanych metod oczyszczania umozliwia uzyskanie
wynikéw zblizonych do tych obserwowanych w sygnale przed oczyszczaniem. Taki rezultat
wskazuje, ze metody nie ingerujg w istotny sposob w niezaktocony sygnal, co jest zjawiskiem
pozadanym. Najmniejszy wplyw na sygnat zaobserwowano w przypadku sieci CNN-LSTM,
dla ktorej parametry niemal w peini pokrywajg si¢ z warto§ciami uzyskanymi dla okien bez

artefaktow. Metody ICA 1 filtracji adaptacyjnej réwniez nie wprowadzily istotnych zmian
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w sygnatach wolnych od artefaktoéw, co potwierdza ich poprawne dzialanie w przypadku
niezakloconych sygnatow. Regresja liniowa w niewielkim stopniu modyfikuje niezakldcone
okna powodujac czgsciowe tlumienie sygnatu, czego efektem jest obnizenie jego mocy
1 amplitudy po oczyszczaniu. Wyniki uzyskane przy uzyciu montazu bipolarnego 1 filtracji
Laplace’a, podobnie jak w poprzedniej analizie, odbiegaty od oczekiwanych. Wykresy
pudetkowe przedstawiajace rozktad mocy w oknach bez artefaktéw, usrednione dla kazdego

z sygnatow, zaprezentowano na rysunku 54.
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Rysunek 54. Wykresy pudetkowe przedstawiajace $rednig moc dla kazdego z sygnatdow dla okien
bez artefaktow.

Analiza wykreséw pudetkowych przedstawionych na rysunku 54 potwierdza wcze$niejsze
obserwacje dotyczace wptywu poszczegolnych metod oczyszczania na sygnat EEG. Rozklady
mocy dla okien bez artefaktow sg zblizone do tych uzyskanych po oczyszczaniu metodami
CNN-LSTM, ICA oraz filtracja adaptacyjng, co $wiadczy o niewielkim wptywie tych metod na
strukture niezakloconego sygnatu. Znaczace odchylenia wzgledem pozostatych metod
zaobserwowano w przypadku montazu bipolarnego oraz filtracji Laplace’a. Zakresy wasow sa
najbardziej zblizone do referencyjnych wartosci w przypadku metody RLS. Pozostate podejscia
charakteryzuja nieco nizsze warto$ci mocy, jednak centralna cze$¢ rozktadu nadal pozostaje
zbiezna z wynikami dla okien bez artefaktow. Wyjatek stanowi regresja liniowa, ktora
powoduje obnizenie mocy sygnalu co skutkuje zauwazalnym przesunieciem wykresu
pudetkowego w dot wzgledem sygnatu niezakltoconego. Parametry dotyczace okien

zawierajacych artefakty zostaty zestawione w tabeli 22.
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Tabela 22. Wybrane parametry dla 798 okien z artefaktami pochodzacych z bazy 48 sygnatow.

Okna CNN- Montaz
z artefaktem | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace

Moc 488,6 86,8 154,2 221,0 190,1 156,9 26,5 14,9

+614,7 +31,8 +955 | £155,7 |+£122,9] +£989 +17,1 + 16,6
Min -65,9 -26,8 -36,5 -45,0 -41,5 -37,0 -14,3 -10,2

+ 36,7 +5,2 +12,8 +157 | £133 | £123 +4.,8 +5,2
Max 61,8 25,2 34,4 42,9 39,3 35,5 14,1 9,9

+37,6 +4,6 +11,5 +160 | £134 | £12,1 +52 +4,6

W tabeli 22 przedstawiono parametry dotyczace okien zawierajacych artefakty, zaréwno

przed ich oczyszczeniem, jak 1 po zastosowaniu badanych metod oczyszczania. Wszystkie

metody prowadza do redukcji amplitud sygnatow oraz ich mocy, jednak istotne jest, aby

uzyskane warto$ci parametrow byty zblizone do wartosci obliczonych dla okien bez artefaktow.

Najbardziej zblizone wyniki uzyskano dla siecit CNN-LSTM. Pozostate metody w znaczacym

stopniu odbiegaja od wartosci uzyskanych dla okien bez artefaktéw. Wykresy pudetkowe,

przedstawiajace rozktad usrednionych mocy dla kazdego z sygnaléw z bazy w przypadku okien

zawierajacych artefakty, zostaly zaprezentowane na rysunku 55.
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Rysunek 55. Wykresy pudetkowe przedstawiajace $rednig moc dla kazdego z sygnatow
dla okien z artefaktami.

Na rysunku 55, jako punkt odniesienia, przedstawiono wykres pudetkowy dla okien bez

artefaktoéw, co umozliwia bezposrednie pordéwnanie skutecznosci poszczegdlnych metod

oczyszczania sygnatu. Analiza wykresu potwierdza wczesniej wyciagnigte wnioski: sygnaty

oczyszczone z uzyciem sieci CNN-LSTM charakteryzujg si¢ najwigkszym podobienstwem

statystycznym do sygnaldéw referencyjnych, czyli okien bez artefaktow. Cho¢ widoczne jest
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nieznaczne ttumienie mocy w oknach oczyszczonych wzgledem oryginalnych, to metoda CNN-
LSTM nadal uzyskuje najbardziej zblizone wartos$ci. Metody montazu bipolarnego oraz filtracji
Laplace’a charakteryzuja si¢ wyraznie odmiennym rozktadem, co wskazuje na istotne rdznice
wzgledem sygnatu referencyjnego. Metoda uzyskujaca najlepsze po CNN-LSTM wyniki to
metoda regresji liniowej, jednakze réznica miedzy wynikami jest znaczgca na korzys¢ sieci
neuronowej. Co istotne, regresja liniowa nie usuwa w petni obecnych artefaktéw, co znajduje
potwierdzenie zarowno w wyznaczonych parametrach, jak i na wykresach pudetkowych.
Oczyszczone w ten sposob okna charakteryzuje wyraznie wyzsza moc niz sygnat referencyjny.
W przypadku pozostatych metod oczyszczania uzyskiwana jest porownywalna skutecznos¢,
jednak w kazdym przypadku cze¢s¢ artefaktow nadal pozostaje w sygnale. W tabeli 23
zestawiono usrednione parametry dotyczace przebiegow calych sygnatow, oczyszczonych przy
uzyciu poszczegbdlnych metod, wraz z wynikami dla sygnatu ,,Krzyza fiksacji” dla kazdego

z uzytkownikow.

Tabela 23. Wybrane parametry sygnatow pochodzacych ze zgromadzonej bazy.

Krzyz Cat CNN- Montaz

ﬁksa};ji sygn};l LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
Moc 83,7 201,0 83,3 96,1 119,3 108,6 100,1 24,1 13,4

+942 +£2003| +£388 | £57,7 | £70,6 | £+64,5 | £61,1 + 15,7 + 12,4
Min -43,0  -109,6 | -43,6 -56,2 -71,0 -69,5 -57,8 -22.4 -16,2

+27,1 £590 | £16,0 | £+243 | £24,6 | £258 | £21,0 +8,7 +8,5
Max 39,9 99,6 38,5 50,8 65,5 61,9 54,9 23,0 15,8

+30,8 +£69,9 | £11,3 | £21,0 | £255 | £23,5 | £22.8 +9,8 +6,9

Analiza parametrow przedstawionych w tabeli 23, obejmujacych cale przebiegi sygnatow
EEG po zastosowaniu poszczegolnych metod oczyszczania pokazuje, ze kazda z metod wptywa
na amplitude oraz moc sygnatu. Obliczone wyniki mozna poréwnac z parametrami uzyskanymi
dla sygnatow referencyjnych, tj. ,,Krzyza fiksacji”, ktére mimo ze zostaty zarejestrowane kilka
minut wczesniej, a nie rownoczesnie z wilasciwymi sygnatami, moga peli¢ funkcje
wiarygodnego punktu odniesienia pozbawionego artefaktow. Najwigksze podobienstwo catych
sygnatow do ,,Krzyza fiksacji” wystapilo po oczyszczeniu sygnalow za pomoca sieci CNN-
LSTM. Z kolei metody montazu bipolarnego oraz filtracji Laplace’a, zgodnie ze
wczesniejszymi obserwacjami, charakteryzujg si¢ istotnymi réznicami wzgledem pozostatych
metod. Na rysunku 56 zaprezentowano wykresy pudetkowe srednich mocy sygnatow dla kazde;j

z metod oczyszczania, sygnatu nieoczyszczonego oraz ,,Krzyza fiksacji”.
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Rysunek 56. Wykresy pudetkowe przedstawiajace srednig moc dla kazdego z sygnatow.

Wykresy pudetkowe przedstawione na rysunku 56 umozliwiajag poroéwnanie wybranych
metod z sygnatem odniesienia (,,Krzyzem fiksacji”’), pod wzgledem srednich mocy catych
sygnatéw. Zgodnie z wczesniejszymi analizami, najbardziej zblizone wartosci uzyskano dla
sygnalow oczyszczonych z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM. Pozostale metody
charakteryzuja si¢ znacznie szerszymi zakresami mocy, a metody montazu bipolarnego oraz
filtracji Laplace’a powodujg uzyskanie wyraznie nizszych warto$ci, co wskazuje na nadmierne
thumienie sygnatu..

Przeprowadzone analizy pozwalaja na wyciagniecie wnioskow dotyczacych kazdej
z zaprezentowanych metod. Metoda CNN-LSTM wydaje si¢ najlepiej oczyszczac sygnaty, co
potwierdza najwigksze podobienstwo okien po oczyszczaniu do tych pozbawionych artefaktow,
zarowno w dziedzinie widmowej, jak 1 czasowej. Dodatkowo, metoda CNN-LSTM nie
powoduje zaniku prazkéw widma odpowiadajacych czestotliwosci SSVEP ani nie wplywa
istotnie na okna, ktore nie zawieraly artefaktow. Usrednione widma dla okien zawierajacych
artefakty, po oczyszczeniu z uzyciem CNN-LSTM, sg wyraznie zblizone do widm okien
referencyjnych. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze w przypadku analizowanego sygnatu
zaobserwowano oslabienie prazkow widma w zakresie 20-40Hz. Metoda ICA uzyskata
najnizszy wspolczynnik SNRgsypp dla okien z artefaktami. Cho¢ ICA nie ingeruje istotnie
w sygnaly pozbawione zaktocen, jej skuteczno$¢ w zakresie pelnego usuwania artefaktéw
okazuje si¢ niewystarczajgca. Dodatkowym ograniczeniem metody jest konieczno$¢ recznego

wyboru komponentéw przeznaczonych do odrzucenia, co wymaga specjalistycznej wiedzy

120



z zakresu elektroencefalografii, a tym samym ogranicza jej zastosowanie w systemach
automatycznych. Metoda regresji wprowadza zmiany w widmie sygnaldw bez artefaktow,
szczegolnie w przypadku nizszych czgstotliwosci. Ponadto, w oknach z artefaktami dla
analizowanego sygnatu, regresja zmodyfikowata amplitude prazkéw widma odpowiadajgcych
czestotliwosci SSVEP, zwigkszajac jej wartos¢ wzgledem poziomu sprzed oczyszczania.
Oznacza to, ze zamiast eliminowa¢ zaktocenia, metoda ta moze je wzmacniaé, prowadzac do
pozornego uwydatnienia amplitud prazkow zwigzanych z SSVEP. Regresja pozwala uzyskac
wysokie wartosci wspotczynnika SNRggypp, jednakze pozostawia fragmenty artefaktow
w oczyszczanym sygnale. Filtracja adaptacyjna zarowno w wariancie LMS, jak i RLS prowadzi
do bardzo zblizonych rezultatow. Niemniej jednak, sygnaly oczyszczone metoda LMS
zawierajg wigcej pozostalosci po artefaktach w poréwnaniu do filtracji RLS. Pomimo tych
roéznic, wspotczynnik SN Rggypp uzyskany przez obie metody pozostaje na poréwnywalnym
poziomie. Metody transformacji mi¢dzykanatowej czyli montaz bipolarny oraz filtracja
Laplace’a pozwolily jedynie na oczyszczanie wybranych elektrod. Niewatpliwg zaleta obu
metod jest fakt, ze nie wymagaja elektrod z rejestrowanymi zaktéceniami i dziataja wylacznie
na przebiegach EEG. Analiza zostala ograniczona do elektrody Oz, a otrzymane przebiegi
znaczaco roznig sie¢ od pozadanych. Obie metody prowadza do znacznej redukcji amplitudy
sygnatéw, jednak montaz bipolarny skuteczniej uwydatnia amplitude prazka widma
odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP. W przypadku zastosowania filtracji Laplace’a, prazek
odpowiadajacy czestotliwosci SSVEP w widmie oczyszczonego sygnatu jest praktycznie
niewidoczny, zanikajagc na tle innych pragzkow. Mimo ze metody transformacji
mig¢dzykanatowe] nie przynosza zadowalajacych rezultatow, montaz bipolarny moze znalez¢
zastosowanie w sytuacjach, gdzie celem jest jedynie wyeksponowanie amplitudy prazka widma

odpowiadajacego czgstotliwosci SSVEP, a pelna analiza ksztattu sygnatu nie jest wymagana.

5.6. Ocena eliminacji artefaktow na podstawie analizy SSVEP

W celu oceny skutecznosci zastosowanych metod oczyszczania sygnalow EEG, jako punkt
odniesienia wykorzystano potencjaly SSVEP. Przyjeto, ze skuteczna metoda eliminacji
artefaktéw powinna usuwa¢ wylacznie zaklocenia, zachowujac odpowiedz wywotang
stymulacja wzrokowa. W analizie postuzono si¢ wspotczynnikiem SN Rggygp, ktory umozliwia
oceng, na ile oczyszczony sygnal zachowuje charakterystyczny komponent zwigzany
z odpowiedzig SSVEP.

W przypadku rzeczywistych danych EEG, dla ktérych nie istnieje sygnal odniesienia,

zastosowanie wspoOtczynnika SNRgsypp jest szczegélnie zasadne, gdyz pozwala ocenié
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skutecznos$¢ oczyszczania bez koniecznosci porownywania wynikow z sygnatem wzorcowym.
Z tego wzgledu wykorzystano go jako gtowne kryterium analizy w niniejszym podrozdziale.
Wyniki uzyskane na podstawie wspotczynnika SN Rgsypp zostaly uzupelnione o dodatkowe
wskazniki statystyczne, takie jak S$rednia moc, odchylenie standardowe oraz warto$ci
minimalna i maksymalna, co umozliwito bardziej precyzyjng ocen¢ wptywu poszczegdlnych

metod na strukturg sygnatu EEG.

5.6.1. Wspolczynnik SNR gy pp dla niskich czestotliwosci

W analizach uwzgledniono czgstotliwosci 6, 7, 8 1 9Hz. Liczba poszczegdlnych rejestracji
dla kazdej z czestotliwos$ci zostata zestawiona w tabeli 5.

W pierwszym etapie analiz przedstawiono usrednione wartosci wspotczynnikow SN Rggyep
dla nizszych czestotliwosci stymulacji. Zgodnie z podejsciem przyjetym we wczesniejszych
analizach, parametry obliczono dla trzech rodzajéw sygnaléw: okien pozbawionych artefaktow,
okien zawierajacych artefakty oraz dla calego sygnatu. W analizie uwzgledniono sygnaly
z elektrody Oz, co umozliwito poréwnanie skuteczno$ci réznych metod oczyszczania, w tym
technik montazu bipolarnego oraz filtracji Laplace’a. Wartosci wspotczynnika SNRsgyep
obliczonego dla usrednionych widm w oknach bez artefaktow (dla elektrody Oz) zestawiono

w tabeli 24.

Tabela 24. Zestawienie wartosci srednich wspotczynnikéw SN Rggygp dla okien bez artefaktow.

Okna bez CNN- Montaz
SSVEP artefaktu LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
6 2,68 2,68 2,75 2,86 2,87 2,99 1,61 2,06
7 2,61 2,62 2,78 2,71 2,82 2,86 1,56 2,41
8 2,80 2,83 2,89 3,01 2,96 3,06 1,75 2,36
9 3,87 4,06 4,04 4,07 4,05 4,14 1,92 2,98

Dla okien bez artefaktow oczekiwane sg minimalne zmiany sygnatu, poniewaz tego rodzaju
dane nie zawierajg istotnych zakldcen 1 nie wymagaja znaczacej modyfikacji. Na podstawie
warto$ci wspotczynnikow SN Rggypp zamieszczonych w tabeli 24 stwierdzono, Ze najmniejsze
zmiany amplitud prazkéw widma odpowiadajacych czgstotliwosciom SSVEP wystepuja po
zastosowaniu metody CNN-LSTM. Dla czestotliwosci 9Hz nieznacznie lepsze wyniki
uzyskano przy zastosowaniu metod LMS i1 LR, jednak roznice sa niewielkie. Dla pelnego
zestawu danych przeprowadzono test t-Studenta poréwnujacy wartosci wspotczynnika
SNRgqygp przed 1 po oczyszczaniu sygnatu. Najwyzszg wartos¢ p = 0,044 uzyskano dla metody
CNN-LSTM, co oznacza najmniejszg statystycznie istotng r6znice pomiedzy sygnatami przed

1 po oczyszczaniu (p > 0,001). Najwigksze zmiany wspotczynnika SNRggygp, a tym samym
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najwickszy wptyw na sygnaly niewymagajace oczyszczania, zaobserwowano po zastosowaniu
filtracji bipolarnej (p < 0,001) oraz metody RLS (p < 0,001). Z przeprowadzonych badan
wynika, ze CNN-LSTM w najmniejszym stopniu modyfikuje sygnal w oknach wolnych od
zaktocen, a filtracja bipolarna i RLS wprowadzaja w tych fragmentach istotne zmiany. Moze to
swiadczy¢ o nadmiernej ingerencji tych metod w sygnal, nawet w przypadkach, gdy
oczyszczanie nie jest konieczne. Ze wzgledu na duza liczbe analizowanych przypadkéw
szczegotowe wartosci wspotczynnikow SN Rggyp dla 39 sygnatéw przedstawiono w tabeli 25.
Wspoélczynniki zamieszczone w tabeli 25 zostaty usrednione dla kazdej z czgstotliwosci
1 zestawione w tabeli 26.

W zestawieniu w tabeli 26 mozna zaobserwowac, ze wspotczynniki SN Rgsypp Wyznaczone
dla okien z artefaktami (przed oczyszczaniem) sa duzo nizsze, niz w przypadku okien bez
artefaktow (tabela 24). Zestawione wyniki potwierdzaja, ze artefakty zaciskania szczeki
rzeczywiscie zakldcajag wybrane czgstotliwosci SSVEP. Wyniki testu t-Studenta dla pelnego
zestawu danych wskazuja na istotne zroznicowanie statystyczne migdzy oknami bez artefaktow
1 tymi zawierajacymi zaktocenia (p < 0,001). Zdecydowana wiekszo$¢ metod oczyszczania
zwigksza wspotczynniki wzgledem okien z artefaktami (tabela 25 i 26), co oznacza ze mimo
usunigcia artefaktow metody pozostawiaja pozadang informacj¢ zwigzang z SSVEP. Sie¢ CNN-
LSTM uzyskata najwyzsze wspolczynniki SNRgsygp, jednakze istotne jest to, aby byly
zblizone 1 nie wigksze niz wspotczynniki wyznaczone dla okien bez artefaktow w tabeli 24.
Tutaj rowniez najbardziej zblizone wyniki uzyskala sie¢ neuronowa. Nieznaczne rdznice
w wyznaczonych wspoétczynnikach SNRggypp dla niektoérych czgstotliwosci moga wynikaé
z thumienia w sieci CNN-LSTM lub nieco nizszej zawartosci SSVEP w sygnatach z artefaktami
spowodowanej zwigkszong koncentracjg os6b na wykonaniu artefaktu niz obserwacji panelu
z pulsujacymi diodami. Dla wszystkich sygnaléw najwigksza wartos¢ p w tescie t-Studenta
migdzy oknami oczyszczonymi z artefaktow a oknami pozbawionymi artefaktow uzyskano dla
modelu CNN-LSTM (p = 0,203), a nastepnie dla regresji liniowej (p = 0,001). Sygnaly
oczyszczone za pomocg modelu regresji i CNN-LSTM charakteryzuja si¢ najmniejszym
statystycznie zréznicowaniem wzgledem okien bez artefaktow, co potwierdza ich zgodnos¢
z tymi niezaktéconymi przebiegami. Najgorzej w zadaniu uwidaczniania amplitudy prazka
widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP radzi sobie montaz bipolarny. Nieco lepsze
wyniki otrzymano dla metod ICA oraz LMS, ale rowniez nie sg to satysfakcjonujace rezultaty.
Filtracja Laplace’a (szczegdlnie dla 8Hz) oraz RLS pozwalaja na uzyskanie wynikow
zblizonych do regres;ji liniowej, ktora cechuje si¢ drugim z kolei najlepszym uwydatnieniem
amplitud prazkow widma odpowiadajacych czestotliwosci SSVEP (tuz po sieci CNN-LSTM).
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Tabela 25. Zestawienie wspotczynnikow SN Rggypp dla okien z artefaktami.

Okna z CNN- Montaz
SSVEP artefakiem | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
7 1,13 2,21 2,03 1,57 1,68 1,89 0,88 1,18
7 0,61 1,07 0,69 0,90 0,70 0,80 0,94 1,01
6 1,70 2,23 2,35 2,06 2,18 2,27 1,29 3,57
7 1,55 2,23 1,79 1,66 2,08 2,23 1,60 2,70
8 1,12 1,54 1,40 1,13 1,33 1,48 1,22 2,09
8 0,78 1,58 1,20 1,12 1,01 1,25 0,77 1,09
7 1,06 2,02 1,73 1,40 1,46 1,70 0,62 1,20
8 0,71 1,27 1,19 1,04 1,02 1,22 0,91 1,34
6 1,37 2,24 1,94 1,72 1,68 1,71 1,05 0,97
6 1,05 1,98 1,59 1,53 1,50 1,83 1,49 1,42
6 1,24 1,96 1,78 1,61 1,67 1,85 1,27 1,22
6 2,22 3,03 2,99 2,59 2,73 2,88 1,59 1,44
7 1,38 2,46 2,14 1,79 1,95 2,20 1,32 0,94
8 0,91 1,39 1,22 1,10 1,13 1,19 0,81 0,65
6 0,80 2,26 1,17 0,98 0,92 1,17 2,17 1,50
7 0,89 2,27 2,25 1,25 1,63 1,90 1,47 1,32
8 0,78 2,28 2,02 1,81 1,44 1,83 1,45 1,07
7 1,43 2,51 2,07 1,50 1,64 1,85 1,07 1,80
8 2,52 4,06 4,09 3,73 3,07 3,89 2,25 2,66
7 1,33 2,24 2,19 1,33 1,97 2,25 3,82 4,80
8 1,96 3,06 3,02 2,38 2,58 3,06 3,95 5,92
7 3,60 4,16 3,94 3,69 3,65 3,90 1,37 2,30
8 2,75 3,08 3,36 2,79 2,98 3,35 1,53 1,79
9 4,64 4,69 4,52 4,64 4,63 4,64 1,59 2,26
7 3,10 4,61 4,52 3,89 3,55 4,20 1,52 4,26
8 3,42 5,18 5,50 423 4,06 4,70 1,71 4,88
9 2,73 4,85 4,72 428 3,76 4,57 1,99 3,45
7 1,60 2,19 1,72 1,71 1,74 1,70 1,87 1,47
8 1,31 2,06 1,60 1,32 1,64 1,63 2,17 1,77
9 1,27 2,43 1,75 1,53 1,62 1,61 1,79 1,63
7 3,97 4,63 485 3,99 4,12 4,62 1,73 4,46
8 3,66 4,32 426 3,97 3,83 4,09 1,83 5,22
9 4,16 5,30 5,39 4,57 4,72 5,21 1,99 6,07
7 1,48 2,06 1,68 1,65 1,67 1,75 2,17 1,58
8 1,35 2,08 1,50 1,51 1,63 1,66 1,75 1,42
9 2,31 2,84 2,58 2,39 2,58 2,69 2,14 1,62
7 0,83 2,06 1,15 1,06 1,24 1,33 0,86 2,15
8 0,79 2,37 1,51 1,03 1,50 1,66 0,96 1,88
9 0,77 2,31 1,52 1,23 1,55 1,58 1,07 2,16
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Tabela 26. Zestawienie wartos$ci srednich wspotczynnikow SNRgsygp dla okien z artefaktami.

Okna CNN- Montaz
SSVEP z artefaktami | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
6 1,40 2,29 1,97 1,75 1,78 1,95 1,48 1,69
7 1,71 2,62 2,34 1,96 2,08 2,31 1,52 2,23
8 1,70 2,64 2,45 2,09 2,09 2,38 1,64 2,44
9 2,65 3,74 3,41 3,11 3,14 3,38 1,76 2,87

Usrednione warto$ci wspotczynnikdw SN Rggypp Wraz z odchyleniami standardowymi dla
okien z artefaktami i bez artefaktow oraz dla kazdej z metod ich oczyszczania zestawiono

w formie wykresow stupkowych na rysunku 57.

Okna
5 B pes artefaktéw

Okna

B 7 artefaktami

SNRssyep

Przed CNN-LSTM LR ICA LMS RLS Bipolarna Laplace
oczyszczaniem

Rysunek 57. Wartosci wspotczynnika SN Rggygp dla okien z artefaktami i bez artefaktow oraz dla
metod ich oczyszczania.

Interpretacja wspotczynnikow  zaprezentowanych na rysunku 57 pokrywa si¢
z obserwacjami uzyskanymi na wcze$niejszych etapach analizy. Sie¢ CNN-LSTM uzyskuje
wspolczynniki najbardziej zblizone do tych, ktore dotycza okien bez artefaktow. Siec
neuronowa pozostawia okna niewymagajace oczyszczania bez zmian, natomiast w oknach
z artefaktami skutecznie je usuwa, dzigki czemu wspdiczynniki pozostaja zblizone do wartosci
obserwowanych dla okien wolnych od zakiécen. Metoda regresji liniowej w niewielkim stopniu
ingeruje w okna bez artefaktéw, jednoczesnie wyraznie poprawiajac warto$¢ wspotczynnika
SNRgsypp dla okien z artefaktami. Montaz bipolarny charakteryzowal si¢ najnizsza
efektywnoscig w zakresie poprawy wspotczynnika SN Rgsygp dla obu typow okien. W tabeli 27
przedstawiono natomiast zestawienie usrednionych wspotczynnikéw SNRggypp dla catych

sygnatow.
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Tabela 27. Zestawienie wspotczynnikow SN Rgqgp dla catych sygnatow.

Cate CNN- Montaz
SSVEP syenaly | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
6 2,22 2,64 2,54 2,52 2,55 2,67 1,51 1,91
7 2,17 2,58 2,61 2,38 2,52 2,66 1,58 2,31
8 2,26 2,73 2,70 2,58 2,59 2,74 1,66 2,40
9 3,25 3,94 3,72 3,60 3,64 3,83 1,73 2,95
W tabeli 27 =zaprezentowano pordéwnanie wspotczynnikow SNRgsypp dla kazdej

z wybranych metod, ktére r6znig si¢ od wczesniej prezentowanych tabel dla okien z artefaktami
1 bez. Najwyzsze wspotczynniki wyznaczono dla metod RLS, CNN-LSTM oraz LR. Dla
pozostatych metod uzyskano nizsze wartosci, a montaz bipolarny i filtracja Laplace’a odstajg
od nich znaczaco. Porownujac wspdlczynniki SNRgsypp z Wyznaczonymi dla okien bez
artefaktow, najbardziej zblizone warto$ci wyznaczono dla metody RLS oraz CNN-LSTM. Obie
metody w widoczny sposéb uwydatniaja amplitudy prazka widma odpowiadajacego
czestotliwos$ci SSVEP, ale zgodnie ze wezesniejszymi spostrzezeniami to metoda CNN-LSTM
zapewnia réwniez skuteczne usuwanie artefaktow (nie stwierdzono istotnych statystycznie
bez artefaktow, a oknami z artefaktami

réznic miedzy oknami oczyszczonymi

z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM p = 0,203).

5.6.2. Eliminacja artefaktow dla wyzszych czestotliwosci

Do wyzszych czgstotliwosci pobudzen rejestrowanych podczas tworzenia bazy danych
zaliczana jest stymulacja o czestotliwosci 25Hz. Pomimo zastosowania wyzszej czgstotliwosci
podczas akwizycji, wyrazna odpowiedz SSVEP zostata zaobserwowana jedynie w kilku
przypadkach. W pozostaltych, mimo analizy okien wolnych od artefaktow, nie odnotowano
obecno$ci charakterystycznych prazkéw w widmie. Moze to wskazywa¢ na ograniczona
skutecznos¢ czestotliwosci 25Hz w generowaniu odpowiedzi wzrokowej SSVEP u wigkszosci
badanych os6b. Pomimo trudnosci w detekcji SSVEP, sygnaly zebrane przy tej czestotliwosci
stymulacji okazaly si¢ przydatne w analizach zaprezentowanych we wcze$niejszych
podrozdziatach, dotyczacych usuwania artefaktow. Wynika to z faktu, Zze sygnaty zawieraty
poprawnie zarejestrowane artefakty mig¢sniowe zwigzane z zaciskaniem szczeki. Dane
wykorzystano do obliczenia parametrow takich jak usredniona moc sygnatu, wartosci
minimalne i maksymalne, co umozliwito oceng¢ skutecznos$ci metod oczyszczania sygnatu EEG.
W niniejszym podrozdziale przedstawiono szczegdtowa analize przyktadowej sesji pomiarowej
trwajacej 30 sekund, zarejestrowanej na elektrodzie O/ u jednego z uczestnikéw, u ktérego

odpowiedz SSVEP na czestotliwos¢ 25Hz byta zauwazalna. Ze wzgledu na potozenie elektrody,
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nie byto mozliwosci zastosowania filtracji Laplace’a, dlatego ograniczono si¢ do montazu
bipolarnego. Zgodnie z podej$ciem stosowanym w poprzednich analizach, dokonano r¢cznego
podziatu sygnatu na okna bez artefaktow, okna z artefaktami oraz przeanalizowano caty sygnat.
W dalszej czesci rozdziatu zaprezentowano 1 skomentowano wyniki uzyskane dla kazdego
z typéw okien oraz catego sygnatu. Srednia warto$¢ modutu widma dla obu rodzajéw okien

przedstawiono na rysunku 58.
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Rysunek 58. Srednia warto§¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnatu z artefaktami
zaciskania szczeki 1 bez artefaktow wybrane z sesji pomiarowej SSVEP 25Hz.

Analiza widm przedstawionych na rysunku 58 wskazuje, ze amplituda prazka
odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP 25Hz jest wyraznie wigksza niz poziom tlta w oknach
pozbawionych artefaktow. W przypadku okien z artefaktami, amplituda tego prazka jest
zaktocona 1 nie jest wyraznie widoczna na tle calego sygnatu. Na rysunku 59 przedstawione
zostaty $rednie warto$ci modutu widma dla okien bez artefaktow wybranych z sygnatow po
oczyszczaniu. Ze wzgledu na ograniczong czytelno$¢ przy jednoczesnym przedstawieniu
wynikéw wszystkich metod, na rysunku uwzgledniono jedynie okna oczyszczone za pomocg

sieci CNN-LSTM.
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3.5 — Przed oczyszczaniem
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Rysunek 59. Srednia warto$¢ modutu widma dla poszczegdlnych okien sygnatu bez artefaktow: sygnat
rzeczywisty i oczyszczony za pomoca sieci CNN-LSTM.

W tabeli 28 przedstawiono usrednione wyniki dotyczace kazdej z analizowanych metod dla

okien bez artefaktow wyselekcjonowanych z sygnatu podlegajacego oczyszczaniu.

Tabela 28. Parametry wyznaczone dla oczyszczonych okien bez artefaktow.

Okna bez CNN- Montaz
artefaktow | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny
SNRgsygp 2,54 2,55 2,99 2,82 2,76 3,01 2,23
Min -32,38 -32,15 -29,74 -26,40 -31,48 -30,05 -25,17
Max 31,28 30,78 28,87 28,39 29,61 28,37 28,31
Std 11,28 11,24 10,56 10,04 11,11 10,80 9,64
Moc 127,74 126,78 112,26 101,26 124,11 117,28 93,22

Analizujac parametry sygnalow zawarte w tabeli 28, jak rowniez widma przedstawione na
rysunku 59 mozemy zauwazy¢ roznice migdzy metodami. Montaz bipolarny zastosowany
miedzy elektrodami O/ 1 Oz thumi amplitud¢ prazka widma odpowiadajacego czgstotliwosci
SSVEP, a ponadto zmienia ksztatt widma okien bez artefaktow, co czyni go nieuzytecznym.
Pozostate metody réwniez wplywaja na okna bez artefaktéw. Najmniejszym wplywem
wyroznia si¢ model CNN-LSTM, ktory w zdecydowane] wigkszos$ci zachowuje zblizone
parametry do okien bez artefaktéw przed oczyszczaniem. Takie dziatanie jest bardzo pozadane.
W przypadku pozostatych metod obserwuje si¢ spadek amplitudy i mocy sygnatu, przy
jednoczesnym uwypukleniu prazka widma odpowiadajacego czgstotliwosci SSVEP wzgledem
tta. Doktadna analiza widma wskazuje na istotny wzrost amplitudy prazka odpowiadajacego
czestotliwosci SSVEP ponad jego pierwotng wartos¢ w przypadku metod LMS, LR 1 RLS.

Takie podejscie nie jest akceptowalne, gdyz jest to modyfikacja sygnalu ktory nie zawiera
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artefaktow. Na rysunku 60 przedstawiono s$rednie wartosci modutu widma dla okien
z artefaktami (pominigty zostal montaz bipolarny ze wzgledu na znaczaca modyfikacje okien
bez artefaktow). W tabeli 29 zaprezentowano zestawienie parametrOw wyznaczone dla

oczyszczonych okien z artefaktami.
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Rysunek 60. Srednia warto§¢ modutu widma dla poszczegélnych okien sygnahu z artefaktami: sygnat
rzeczywisty 1 oczyszczony za pomocg wybranych metod.

Tabela 29. Parametry wyznaczone dla oczyszczonych okien z artefaktami.

Okna z CNN- Montaz
artefaktami | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny
SNRgsygp 1,23 1,92 1,88 1,75 1,80 2,12 1,53
Min -86,74 -31,63 | -49,89 | -46,54 | -50,42 | -43,54 -29,15
Max 85,11 28,72 42,39 46,09 49,90 42,60 28,44
Std 26,54 10,43 14,35 14,87 16,79 14,86 10,35
Moc 763,92 109,64 | 209,21 | 227,74 | 291,08 | 224,79 107,70

Na podstawie parametréw zawartych w tabeli 29 oraz rysunku 60 mozna stwierdzi¢, ze
wystepuja zauwazalne réznice zarowno w amplitudach prazkéw widma odpowiadajacych
czgstotliwosciom SSVEP, jak i w warto$ciach mocy sygnatéw. Parametry oczyszczonych okien
z artefaktami najbardziej zblizone do pozadanych (okien bez artefaktow z tabeli 28) dotycza
modelu CNN-LSTM. Obserwujac widma mozemy jednak zauwazy¢, ze amplituda prazka
odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP w przypadku CNN-LSTM jest bardziej thumiona niz
w przypadku innych metod. Mimo tego, dzigki usunieciu artefaktow z sygnatu, zauwazalny jest
wzrost wspotczynnika SN Rgsyrp powyzej warto$ci uzyskanych dla pozostatych metod. Widmo

1 parametry wyznaczone dla catego sygnatu przedstawiono na rysunku 61 i w tabeli 30.
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Rysunek 61. Modut widma catego sygnatu: sygnal rzeczywisty i oczyszczony za pomoca
wybranych metod.

Tabela 30. Parametry wyznaczone dla catego sygnatu.

Cat CNN- Montaz
sygn}e,d LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny

SNRgsygp 1,83 2,26 2,34 2,20 2,23 2,46 1,86
Srednia 0,02 -0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,00

Min -120,21 -44.04 -74,12 -81,72 -69,47 -64,38 -39,25
Max 144,16 43,04 55,68 61,02 68,77 55,43 37,92
Std 19,03 11,04 12,21 12,17 13,59 12,57 9,93
Moc 362,22 121,84 149,16 148,04 184,69 157,89 98,58

Analiza parametrow wyznaczonych dla catego sygnatu, przedstawionych w tabeli 30 oraz
na rysunku 61, ukazuje réznice pomigdzy zastosowanymi metodami filtracji w odniesieniu do
petlnego przebiegu sygnatu EEG. Montaz bipolarny, poza modyfikacjg przebiegdw (rowniez we
fragmentach pozbawionych artefaktow), jedynie nieznacznie zwigkszyl wspotczynnik
SNRssyEp,jednoczesnie silnie thumiac caty sygnal, co przetozylo si¢ na najnizszg warto$¢ mocy
w zestawieniu. Metody regresji liniowej oraz RLS umozliwily wyraZzniejsze uwidocznienie
amplitudy prazka widma odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP, jednak nie byly
wystarczajgco skuteczne w redukcji artefaktow (moc, warto§¢ minimalna i maksymalna),
szczegOlnie w porownaniu z metodg opartg na sieci CNN-LSTM. Podsumowujac, wszystkie
analizowane metody (z wyjatkiem montazu bipolarnego), charakteryzuja si¢ one zdolnos$cia do
redukcji zaktocen, jednak ich skuteczno$¢ jest wyraznie zrdéznicowana w zalezno$ci od
zastosowanego podejscia. Najlepsze rezultaty w zakresie usuwania artefaktow uzyskano przy

uzyciu sieci CNN-LSTM oraz regresji liniowej. Nalezy jednak zauwazy¢, ze stosowanie
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regresji powoduje rowniez zmiany w przebiegach pozbawionych zakldcen, co jest zjawiskiem
niepozadanym. Najwyzszy wspotczynnik SNRgsrp uzyskany zostat dla metody RLS, jednak
podobnie jak regresja, RLS nie zapewnia pelnej eliminacji artefaktow i wprowadza zmiany
w oknach bez artefaktow. Metoda ICA réwniez nie usuwa artefaktow w pelni, a dodatkowo
wymaga specjalistycznej wiedzy w celu poprawnej identyfikacji i odrzucenia komponentow
zwigzanych z zakloceniami. Na zakonczenie, w celu ilustracji efektywnosci oczyszczania
sygnatu, zaprezentowano spektrogramy dla jednej z elektrod, uzyskane przy uzyciu metody
CNN-LSTM, wybranej jako najskuteczniejsza. Na rysunku 62 przedstawiono spektrogram
sygnatu przed oczyszczaniem, na rysunku 63 po oczyszczaniu, natomiast na rysunku 64
zaprezentowano roznic¢ mi¢dzy sygnalem oczyszczanym a oczyszczonym, odpowiadajaca

zakldceniom skutecznie usunietym przez model.
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Rysunek 62. Spektrogram przedstawiajacy sygnal przed usuwaniem artefaktow zaciskania szczeki.
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Rysunek 63. Spektrogram przedstawiajacy sygnat po eliminacji artefaktow zaciskania szczgki
z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM.
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Rysunek 64. Spektrogram przedstawiajgcy roznice sygnatéow przed usuwaniem artefaktow oraz
oczyszczonego za pomocg CNN-LSTM.

Artefakty zaciskania szczgki sg widoczne w 4, 10, 16, 22 i 27 sekundzie sygnatu

przedstawionego na rysunku 62. Spektrogram sygnatu uwidacznia rowniez czestotliwosé

stymulacji 25Hz. Po oczyszczeniu sygnatu z artefaktoéw za pomoca sieci CNN-LSTM (rysunek

63), zachowana zostaje analizowana czestotliwo§¢ SSVEP 25Hz, a zaklécenia ulegaja

skutecznemu usunigciu.
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Na rysunku 64 zaprezentowano spektrogram komponentu usunig¢tego przez sie¢ CNN-
LSTM. Widoczny brak charakterystycznych sktadowych w pasmie SSVEP 25Hz potwierdza,
ze metoda nie ingeruje istotnie w niesione informacje, ograniczajac si¢ jedynie do eliminacji
artefaktow. Szczegotowe wartosci wspotczynnikow SNRggypp dla wszystkich elektrod
1 sygnalow EEG zostaty zaprezentowane w Zalaczniku 8.3. Uwzgledniono okna z artefaktami,

bez artefaktow oraz cale sygnaty EEG.

5.7. Porownanie metod oczyszczania sygnalow z wykorzystaniem

klasyfikacji SSVEP

W podrozdziale przedstawiono praktyczne zastosowanie SSVEP w kontekscie klasyfikacji.
Wykorzystano trafnos¢ klasyfikacji jako miar¢ oceny skuteczno$ci metod usuwania artefaktow,
sprawdzajac, czy zastosowane metody prowadza do poprawy wynikéw klasyfikacji. Do analiz
wykorzystano dodatkowe sygnaly EEG/EMG zarejestrowane dla czterech uzytkownikow.
Rejestracje obejmowaly stymulacje roéznymi czestotliwo$ciami z zakresu 6-9Hz
zjednoczesnym wykonywaniem artefaktoéw zaciskania szczgki. Czterej uczestnicy
charakteryzowali si¢ zroznicowanym stosunkiem amplitudy prazka widma na cze¢stotliwosci
SSVEP do szumu tta (SN Rgsygp), co przektadato sie na r6zng wyrazisto§¢ odpowiedzi SSVEP.
Ponadto kazdy z nich inaczej reagowal podczas badania. U niektérych uczestnikéw
obserwowano skupienie, u innych rozproszenie uwagi. Jako$¢ sygnaléw byta wysoka, a obecne
artefakty dobrze widoczne, co umozliwito rzetelng i wszechstronng ocene skutecznosci metod
usuwania zaklocen w zadaniu klasyfikacji. W pierwszym etapie przeprowadzono oczyszczanie
sygnatow EEG za pomoca kazdej z analizowanych metod usuwania artefaktow 1 recznie
wybrano jednosekundowe okna (256 probek), zaro6wno zawierajace artefakty, jak 1 ich
pozbawione. Po usunigciu artefaktow wyselekcjonowano rejestracje przeznaczone do treningu
klasyfikatora oraz inne, do jego testowania. Wszystkie dane treningowe 1 testowe pochodzity
od tego samego uzytkownika. Klasyfikacj¢ przeprowadzono osobno dla okien z artefaktami
i bez artefaktow, wykorzystujac warto§¢ SNRgsygp jako ceche wejsciowa do klasyfikatora.
Analiza zostala ograniczona do elektrody Oz, poniewaz tylko dla niej mozliwe bylo
zastosowanie wszystkich omawianych metod eliminacji artefaktow, w tym transformacji
miedzykanatowych, takich jak montaz bipolarny 1 filtracja Laplace’a. Wybdr innej elektrody
uniemozliwitby zastosowanie wszystkich metod, co utrudniloby rzetelne pordwnanie
skuteczno$ci  oczyszczania. Opis przeprowadzonych eksperymentéw oraz liczba

poszczegblnych okien sygnaldw zamieszczone zostaty w tabeli 31.
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Tabela 31. Liczba okien w kazdym z przeprowadzonych eksperymentow klasyfikacji SSVEP.

Liczba okien
Bez artefaktow Z artefaktami
SSVEP 6H? 7Hz 6H? 7Hz
Osoba 1 Trening 70 59 42 52
Test 24 23 12 14
SSVEP 7Hz 8H? 7H?, 8H?
Osoba 2 Trening 59 42 52 36
Test 23 21 14 15
SSVEP 7Hz 8H? 7H7, 8H?
Osoba 3 Trening 57 70 42 44
Test 23 17 16 14
SSVEP 8Hz 9H 8Hz 9Hz
Osoba 4 Trening 44 36 30 31
Test 16 14 14 14

W tabeli 31 przedstawiono wielko$¢ kazdego ze zbiorow treningowych 1 testowych dla
czterech ochotnikow. W przypadku osoby 1 klasyfikacja dotyczyla rozroznienia miedzy
czestotliwo$ciami 6 1 7Hz, dla 0sob 2 i 3 migdzy 7 a 8Hz, natomiast dla osoby 4 miedzy 8 a 9Hz.
Podczas selekcji danych do zbiorow dotozono staran, aby klasy byly mozliwie zréwnowazone
i nie wystepowaly istotne dysproporcje miedzyklasowe. Do realizacji zadania klasyfikacji
wybrano klasyfikator SVM z funkcja jadra Gaussa, ktory dobrze sprawdza si¢ w przypadku
danych nieseparowalnych linowo. Najbardziej istotne parametry klasyfikatora przedstawiono

w tabeli 32.

Tabela 32. Parametry wybranego klasyfikatora SVM.

Parametr Wartos¢ Opis
Funkcia iadra bf Funkcja jadra wybrana
JaJd zostala jako funkcja Gaussa.
Wspoi(cjzynnlk 1.0 Sita regularyzacji.
Wipblezynnik Parametr ]a(dQ rbf ustalany
scale automatycznie na podstawie
gamma . ; . L
liczby probek i wariancji
Maksymalna

. . . -1 Brak limitu iteracji
liczba iteracji

Dla kazdego eksperymentu zwigzanego z klasyfikacja wykorzystywany byt inny
klasyfikator SVM o parametrach zawartych w tabeli 32. Tabela 33 zawiera wyniki trafnosci

klasyfikacji dla kolejnych osob dla okien bez artefaktow.
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Tabela 33. Wyniki trafnosci klasyfikacji dla okien bez artefaktow.

Przed CNN- Montaz
oczyszczaniem | LSTM LR ICA LMS RLS bipolarny Laplace
P 0,7 074 | 077 | 07 | 072 | 072 | 049 | o062
6 vs 7THz
i 0,59 0,64 0,70 | 0,64 | 061 | 06l 0,59 | 0,55
7 vs 8Hz
Osoba 3
7 vs 8Hz 0.95 095 | 097 | 095 | 095 1 0,55 | 095
Osoba 4
8 vs 9Hz 0.97 0,93 0,97 0,97 1 1 0,53 0,47

Na podstawie wynikow klasyfikacji dla okien bez artefaktow (tabela 33) mozna stwierdzi¢,
ze dla wigkszo$ci metod uzyskano trafnos¢ zblizong do poziomu sprzed oczyszczania sygnatu,
co sugeruje, ze nie wplywaja negatywnie na czgstotliwosci charakterystyczne dla SSVEP.
Wyjatek stanowig montaz bipolarny oraz filtracja Laplace’a, ktore istotnie obnizaja trafnos¢
klasyfikacji w porownaniu do nieoczyszczonych sygnatow bez artefaktow. Niewielki spadek
trafnosci zaobserwowano rowniez w przypadku sieci CNN-LSTM dla osoby 4. Dobre rezultaty
uzyskano natomiast dla filtracji adaptacyjnych oraz ICA. Warto zauwazy¢, ze trafno$¢
klasyfikacji dla sygnatow przed oczyszczaniem byla zrdznicowana pomiedzy uzytkownikami.
Osoby 3 14 osiagnely wyraznie lepsze wyniki niz osoby 11 2. Moze to $wiadczy¢ o silniejszych
odpowiedziach SSVEP generowanych przez tych uczestnikow, co utatwiato klasyfikacje.

Trafno$¢ klasyfikacji dla okien zawierajgcych artefakty zostata zestawiona w tabeli 34.

Tabela 34. Wyniki trafnosci klasyfikacji dla okien zawierajacych artefakty.

oczygzr(f;gniem Eé\I"INM LR ICA LMS RLS bli\gg?atstfy Laplace
Osoba 1 0,5 0,69 0,69 0,58 0,58 0,77 0,58 0,58
Osoba 2 0,48 0,69 0,72 0,52 0,55 0,66 0,59 0,59
Osoba 3 1 1 1 1 1 1 0,43 0,93
Osoba 4 0,89 0,96 0,96 0,93 0,93 0,93 0,57 0,5

W przypadku okien z artefaktami (tabela 34) mozna zaobserwowaé rdznice migdzy
poszczegolnymi metodami. Trafnos¢ klasyfikacji dla okien z artefaktami przed oczyszczaniem
jest nizsza niz w przypadku okien bez artefaktow, ktore przedstawiono w tabeli 33. Wyjatek
stanowi osoba 3, dla ktérej uzyskano wyjatkowo wysokie wyniki, nawet w przypadku
obecnosci artefaktow, co wynika z silnych odpowiedzi SSVEP rejestrowanych w jej sygnatach.
Opisywany przypadek moze postuzy¢ jako przyklad oceny dziatania metod w przypadku
bardzo wysokich wartosci wspotczynnika SNRgsygp, nawet przed oczyszczaniem sygnatu.
Montaz bipolarny oraz filtracja Laplace’a znaczaco pogorszyly traftnos¢ klasyfikacji SSVEP,

nawet u osoby 3. Pozostale metody w réznym stopniu poprawiaja trafnos¢ klasyfikacji, co
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oznacza, ze r6znig si¢ zdolnoscig do zachowania i uwydatniania amplitudy prazka widma
odpowiadajacego czestotliwosci SSVEP. Najwyzsze wyniki trafno$ci klasyfikacji uzyskano dla
metod regresji liniowej, CNN-LSTM oraz RLS. Podsumowujac efekty klasyfikacji
w odniesieniu do wczesniejszych obserwacji, metoda CNN-LSTM cechuje si¢ wysoka
trafno$cig zar6wno w uwydatnianiu amplitudy prazka widma odpowiadajacego czestotliwosci
SSVEP (wysokie wyniki klasyfikacji, dobrze zachowana informacja SSVEP), jak i w usuwaniu
artefaktow, przy minimalnej modyfikacji sygnatu pozbawionego artefaktow. Metody RLS i LR
takze pozwalajg na zachowanie amplitudy prazka widma odpowiadajagcego czgstotliwosci
SSVEP, jednak nie zapewniaja pelnej redukcji artefaktow. Wigkszos¢ metod nie modyfikuje
okien pozbawionych zaklécen, co §wiadczy o zachowaniu integralnosci i jakosci sygnatu.
Wyjatkami sg montaz bipolarny oraz filtracja Laplace’a, ktére wprowadzaja zauwazalne

zmiany w oknach.

5.8. Ocena skutecznosci metod oczyszczania w obecnosci roznorodnych
artefaktow

Podczas akwizycji materiatu badawczego, ktorej celem byla rejestracja odpowiedzi typu
SSVEP, u trzech uczestnikow nie stwierdzono obecno$ci charakterystycznych skladowych
widmowych, ktore jednoznacznie wskazywalyby na wystgpowanie tego rodzaju odpowiedzi.
Ze wzgledu na brak oczekiwanej odpowiedzi SSVEP, zdecydowano o przeprowadzeniu
dodatkowej rejestracji, majacej na celu pozyskanie sygnatow zawierajacych rézne typy
zaklocen.

W trakcie tej rejestracji uczestnicy wykonywali szereg czynnosci prowadzacych do
generowania artefaktow, takich jak zaciskanie szczeki, grymasy twarzy, ruchy gatek ocznych,
mruganie, przelykanie §liny oraz inne spontaniczne dzialania mogace zakloca¢ sygnal EEG.
Celem bylo pozyskanie danych umozliwiajacych ocen¢ skutecznosci wybranych metod
oczyszczania sygnatow EEG w warunkach wystepowania réznych typoéw zaktocen.
W szczeg6lnosci analizowano dziatanie modelu CNN-LSTM, trenowanego wyltacznie na
danych syntetycznych zawierajacych artefakt zaciskania szczgki.

Ograniczenie treningu do jednego rodzaju artefaktu wynikato z wysokiego naktadu pracy
niezbednego do przygotowania danych syntetycznych. Proces ten obejmowal selekcje
fragmentéw sygnatu na podstawie inspekcji wizualnej, identyfikacje obecnosci artefaktow
w domenie czasu 1 czgstotliwosci, analiz¢ statystyczng oraz analiz¢ widmowa.

Przygotowanie danych syntetycznych bylo procesem czasochlonnym, wymagajacym

wysokiej precyzji oraz wielu iteracyjnych testow w celu uzyskania wiarygodnie
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odwzorowanych zaktocen. Realistyczne odwzorowanie kazdego nowego typu artefaktu
w danych syntetycznych wymagaloby wczes$niejszego pozyskania sygnatow EEG od wielu
uczestnikow, co jest niezbedne do analizy wilasciwosci zaktocen 1 okreslenia ich
charakterystycznych cech. Z tego wzgledu, w ramach pracy doktorskiej zdecydowano
o przeprowadzeniu treningu modelu na jednym rodzaju zakldcenia. Wybrano artefakt
zaciskania szczeki, ktéry na podstawie wczesniejszych obserwacji zostal uznany za
reprezentatywny przyktad artefaktow migsniowych.

W celach ilustracyjnych przedstawiono wybrang rejestracje (rysunek 65), przy czym efekty

oczyszczania sg analogiczne rowniez dla pozostatych przypadkow
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Rysunek 65. Rejestracja dodatkowa: przebieg sygnalu zawierajacy roznorodne artefakty.

Na rysunku 65 przedstawiono rejestracj¢ podczas ktorej uczestnik badania wykonywat rézne
artefakty. Mozemy zaobserwowac przebiegi dla kazdej z elektrod. Niektore z artefaktow
pomimo znaczacych amplitud na elektrodach EMG (15-30 sekunda rejestracji) nie byty
propagowane na elektrody EEG. Artefakty widoczne w przebiegu czasowym r6znig si¢ od
dotychczas analizowanych artefaktow zaciskania szczeki, na przyklad 42-43 sekunda dotyczy
artefaktu zwigzanego z napinaniem karku. Jego zrodtem jest elektroda Kark, a sam artefakt
oddziatuje na elektrody EEG inaczej niz inne artefakty. Podczas prezentacji, tak jak
w przypadku poprzednich analiz skupiono si¢ na elektrodzie Oz oraz na metodach dajacych
akceptowalne rezultaty: CNN-LSTM, LR, ICA oraz filtracji adaptacyjnej. Z powodu
znaczacych modyfikacji sygnatu zrezygnowano z analiz dotyczacych montazu bipolarnego
i filtracji Laplace’a. Na rysunku 66 przedstawiono efekt oczyszczania sygnatow z elektrody Oz

z wykorzystaniem wybranych metod eliminacji artefaktow.
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Rysunek 66. Efekt oczyszczania sygnatow z elektrody Oz zawierajacych roznorodne artefakty.

Na rysunku 66, czerwona ramka zostaly zaznaczone efekty oczyszczania sygnalow
z elektrody Oz. Ponizej ramki znajduje si¢ rzeczywisty sygnat z elektrody Oz przed
oczyszczaniem oraz przebiegi z elektrod EMG. Mozna zaobserwowac, ze wszystkie metody
poza CNN-LSTM zachowaly artefakty wystepujace podczas pierwszych dziesieciu sekund
rejestracji. Sie€¢ CNN-LSTM dokonata ich eliminacji gdyz byly podobne do artefaktow
zaciskania szczgki. Artefakty zarejestrowane w przedziale czasowym 10-20 sekundy
najprawdopodobniej byly zwigzane z grymasem twarzy. Charakter tych zaktocen rozni si¢ od
artefaktow wynikajacych z zaciskania szczeki, co znalazlo odzwierciedlenie w skutecznosci
zastosowanych metod oczyszczania. Zadne z testowanych podej$¢ nie doprowadzito do ich
pelnej eliminacji. Metoda CNN-LSTM dokonata najsilniejszej redukcji tych zakltocen
w poréwnaniu z innymi metodami, jednakze nie wyeliminowata ich catkowicie. Zaktocenia
elektrookulograficzne wystepujace w przedziale czasowym 20-30 sekundy, cho¢ dobrze
widoczne (elektroda Fpl) nie powodowaly propagacji na elektrody EEG. Seria artefaktow
wywotana w przedziale 30-40 sekundy dotyczyta nadymania policzkow. Artefakty nie byly
silnie propagowane, jednakze zadna z metod nie pozwolita na ich redukcje. W przedziale
czasowym 40-50 sekundy zarejestrowano artefakty zwigzane z napinaniem migéni karku. Sie¢
CNN-LSTM eliminuje cze$¢ zakldcen, jednakze pozostawia ich fragmenty. Nieco gorzej
wypada regresja liniowa, natomiast pozostale metody nie wprowadzaly istotnych zmian
w stosunku do sygnatlu przed oczyszczaniem. W ostatnich 10 sekundach sesji pomiarowej

zarejestrowano aktywnos$¢ najprawdopodobniej zwigzang z mruganiem, ktore nie powoduje
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propagacji zaklocen na elektrody EEG. W tabeli 35 zaprezentowano parametry (warto$¢
minimalng i maksymalng, odchylenie standardowe i moc) wyznaczone dla catego sygnatu przed
oczyszczaniem, jego oczyszczongj wersji otrzymanej za pomoc3g wybranych metod
oczyszczania, a takze ,,Krzyza fiksacji”.

Tabela 35. Zestawienie parametréw wyznaczonych dla ,,Krzyza fiksacji” oraz sesji pomiarowe;j
z rdznorodnymi artefaktami.

Krzyz Cat CNN-

ﬁksaycji sygn)alﬁ LSTM LR ICA LMS RLS
Min -44 88 -128,37 -85,98 -144,33 -126,16 -132,27 -128,68
Max 41,00 85,57 37,55 62,27 89,01 103,44 96,58
Std 9,32 11,39 9,90 10,50 11,22 10,52 10,50
Moc 86,90 129,75 105,16 110,25 125,88 110,67 110,24

Analizujac parametry przedstawione w tabeli 35 mozna zauwazy¢, ze zadna z metod nie
uzyskata warto$ci zblizonych do tych, ktére reprezentowane sg jako wzorzec sygnatlu bez
artefaktow (,,Krzyz fiksacji”). Najbardziej zblizone wartosci pod wzgledem amplitud (wartosci
minimalna i maksymalna), odchylenia standardowego oraz mocy otrzymano dla sygnalu
oczyszczonego z wykorzystaniem sieci CNN-LSTM. Regresja liniowa spowodowata
zwigkszenie modutu minimalnej wartosci ponad warto$¢ sprzed oczyszczania, co nie jest
akceptowalne. Analogiczne efekty zwigckszania warto$ci otrzymano stosujac oczyszczanie
z wykorzystaniem ICA (warto$¢ maksymalna) oraz LMS 1 RLS (obie wartosci). W kontekscie
mocy kazda z metod spowodowata jej zmniejszenie wzgledem sygnatu przed oczyszczaniem,
jednak najmniejsza redukcje uzyskano z wykorzystaniem ICA.

Podsumowujac, standardowe metody oczyszczania sygnatu EEG okazaty si¢ mato skuteczne
zarowno w przypadku artefaktéw pochodzacych od zaciskania szczeki, jak i innych typow
zaktocen zarejestrowanych podczas analizowanej sesji pomiarowej. Sie¢ CNN-LSTM,
trenowana wytacznie na sygnatach syntetycznych zawierajacych artefakty zaciskania szczeki,

umozliwita skuteczng redukcje r6znorodnych artefaktow miesniowych.

5.9. Porownanie czasOw oczyszczania sygnalow

Podrozdziat zawiera zestawienie czaséw oczyszczania jednosekundowego okna sygnatu
z artefaktow za pomocg kazdej z analizowanych metod. Z analizy wylaczone zostalty montaz
bipolarny i Laplace’a, gdyz polegaja jedynie na odjgciu przebiegéw z sasiednich elektrod.
Wyniki przedstawione w tabeli 36 odnosza si¢ do usrednionych czasow oczyszczania 1000
jednosekundowych okien sygnatu, przy czym kazde okno zawiera 256 probek, a czestotliwosé

probkowania wynosi 256Hz. Czas oczyszczania i odchylenie standardowe (Std) zostaly
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zaprezentowane w milisekundach. W przypadku metody ICA zastosowano losowy wybor

komponentoéw do odrzucenia, co miato na celu zobrazowanie szybkosci dzialania samego

algorytmu.

Tabela 36. Zestawienie usrednionych czaséw oczyszczania dla 1000 jednosekundowych okien.

Czas CNN-
rmns] LSTM ICA LR LMS RLS
Srednia 60,95 11,10 3,59 1,76 4,73
Std 8,32 0,96 1,15 0,06 0,18

Analizujac $rednie czasy oczyszczania zamieszczone w tabeli 36 mozemy zauwazyc¢, ze sie¢
CNN-LSTM ma $rednio najdluzszy czas oczyszczania. Najkrotsze czasy oczyszczania
uzyskano dla filtracji LMS. Wszystkie analizowane metody oczyszczania sygnalow sa
wystarczajgco szybkie, aby mogty by¢ zastosowane w systemach czasu rzeczywistego. Srednie
czasy oczyszczania okna nie przekraczaja 100 milisekund, co sprawia, ze systemy
wykorzystujace omawiane metody moglyby charakteryzowaé si¢ wysoka responsywnoscia

1 plynnoscig dziatania w czasie rzeczywistym.

5.10. Porownanie z wynikami badan dost¢epnych w literaturze

W ostatnich latach w literaturze naukowej pojawilo si¢ wiele prac poswigconych
problemowi usuwania artefaktow z sygnatow EEG przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych.
Porownanie skutecznosci poszczegdlnych rozwigzan jest jednak bardzo utrudnione. Glowna
przyczyna jest brak jednolitego podejscia do tworzenia zbioréw danych, wykorzystywanych
typow artefaktow oraz miar oceny jakos$ci oczyszczania. W wigkszo$ci badan wykorzystywano
dane syntetyczne, tworzone poprzez sztuczne mieszanie czystego sygnalu EEG
z zarejestrowanymi weczesniej artefaktami lub generowanymi sygnatami zaklocajacymi.
Poréwnanie omawianych metod zamieszczono w tabeli 38.

W pracy [56] zaproponowano model taczacy konwolucyjne i rekurencyjne sieci neuronowe
o dwoch skalach czasowych (Dual-Scale CNN-LSTM). Zastosowano dwie rownolegte gatezie
konwolucyjne z filtrami o rozmiarach 3 i 7, co miato umozliwi¢ wychwytywanie cech sygnatu
EEG w roznych skalach czasowych. Podstawowym celem badania bylo usuwanie zakltdcen
pochodzacych od aktywnosci migsniowej z syntetycznie przygotowanych danych. Autorzy
wykorzystywali dane wygenerowane poprzez mieszanie czystych EEG 1 artefaktow wedtug
okreslonych proporcji stosunku sygnatu do szumu (SNR). Proces oceny skuteczno$ci polegat

na pordwnaniu oryginalnych czystych sygnatow EEG z sygnalami po oczyszczeniu za pomoca
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Tabela 38. Poréwnanie z wynikami badan dostgpnych w literaturze.

Praca Model Dane Artefakty Metryki Wyniki Czas .
oceny przetwarzania
Elektrookulogra-
T. Gao, D. | Dual-Scale Syntetyczne (EEG | ficzne, mie$niowe, | SNR, CC, _
Chen,Y. | CNN-LSTM SNR = 15.68 dB,
. . +EMG + EOG + pochodzace od RRMSE: = 1.52ms /512
Tang, Z. | (dwie galgzie P L RRMSE =0.37 R
. ECG + EM, rozne | aktywnosci serca, RMSEt, _ probek
Ming, and CNN + . (oba), CC=0.93
; SNR) artefakty zwigzane RMSEf
X. Li [56] LSTM) .
z ruchami elektrod
M. Azhar,
T. CC,
Shafique, Syntetyczne (z Elektrookulogra- RRMSE: RRMSE =0.35 .
and A. CNN EEGdenoiseNet) ficzne, mig$niowe RMSEt (oba), CC=0.94 Nie podano
Amjad RMSEf
[98]
Syntetyczne (na RRM RRMSE =0.5, CC
c. S[{g;]t al. SSA + CNN podstawie bazy Migéniowe C CSE’ =0.88 (dlaSNR =- | Nie podano
danych CHB-MIT) 3dB)
CLEnet: CNN Poprawa: SNR
R Siang ot | FLSTME | i-‘gmety.scéngg G | Elektrookulogra- %SEC +2.45%, CC 0.129
- 1ang EMA-1D zeczywl ficzne, migéniowe " | +2.65%, RRMSEt - | GFLOPs (512
al. [100] . (zadanie 2-back, 11 . RMSEt .
(mechanizm o oraz mieszane 6.94%, RRMSEf - probek)
. uczestnikow) RMSEf
uwagi) 3.30%
RMSE =4.26 +
Rzeczywiste + 1151 ZI(\)I/I;S;;/EP
Autorska SSVEP (17 (Usredniony dla | 60.95 +8.32
metoda CNN + uczestnikow), ., RMSE, . .
Mig$niowe okien z artefaktami ms /256
CNN- LSTM syntetyczne SNRssvEp L .
. dla niskich probek
LSTM (autorski S
enerator) czestotliwosci
& SSVEP przed/po
oczyszczaniu).

wskaznikow takich jak SNR, wspotczynnik korelacji (CC) oraz btad RRMSE w dziedzinie

czasowe] (RRMSEt) i1 spektralnej (RRMSEf). Wykorzystano kilka zestawow danych

zawierajacych rézne typy zaktocen, a dla najbardziej skomplikowanego model DuoCL osiagnat

srednio: SNR = 15.68 dB, RRMSEt = 0.37, RRMSEf = 0.37, CC = 0.93. Segment EEG

o dtugosci 2 sekund z jednego kanatu byt przetwarzany srednio w czasie 1.52 ms, co stanowi

czas o trzy rzedy wielkosci krotszy od rzeczywistego czasu trwania sygnatu. Model nie

wykorzystywal jednak sygnatéw pochodzacych z elektrod pomocniczych rejestrujacych

aktywno$¢ zwigzang z artefaktami, w przeciwienstwie do sieci prezentowanej] w pracy
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doktorskiej, ktora osiggneta dluzsze czasy oczyszczania jednej sekundy sygnatu EEG, $rednio
60.95 + 8.32 ms.

W pracy [98] skupiono si¢ na jednoczesnym usuwaniu artefaktéw elektrookulograficznych
1 migsniowych z sygnatow EEG. Do tego celu wykorzystano sie¢ konwolucyjng CNN, ktorej
zadaniem bylo przeksztatcanie sygnatu wejsciowego z artefaktami na oczyszczone EEG. Dane
treningowe pochodzity ze zbioru EEGdenoiseNet i rowniez byly syntetyczne. Jako metryki
oceny wykorzystano migedzy innymi RRMSE i wspoétczynnik korelacji. Ostatecznie model
osiggnal wartos¢ RRMSE rowng 0.35 zarowno w dziedzinie czasowej, jak 1 spektralnej
(RRMSEt = 0.35, RRMSEf = 0.35) oraz wspotczynnik korelacji rowny 0.94 (CC = 0.94), co
$wiadczy o wysokim stopniu zgodnos$ci sygnaldw oczyszczonych z sygnatami referencyjnymi.
W pracy nie podano informacji o czasie przetwarzania sygnalow, jednak autorzy sugeruja
mozliwo$¢ rozszerzenia modelu w przyszlo$ci o przetwarzanie sygnalow EEG w czasie
rzeczywistym.

Z kolei autorzy publikacji [99] zaproponowali hybrydowe podejscie do usuwania artefaktow
mie$niowych z jednokanalowych sygnatéw EEG, laczace metode SSA (Singular spectrum
analysis) z konwolucyjna siecig neuronowa. Do treningu i testowania modelu wykorzystano
syntetyczne sygnaty EEG wygenerowane na podstawie danych z bazy CHB-MIT, pobranych
z nagran EEG probkowanych z czestotliwoscig 256 Hz. Na danych testowych wykazano, ze
proponowana metoda przewyzsza klasyczne podejscia, szczegodlnie przy stosunku sygnatu do
szumu wynoszacym co najmniej -1 dB (RRMSE = 0,35). Autorzy nie podali jednak czasow
oczyszczania sygnatu.

W pracy [100] przedstawiono model CLEnet, taczacy sieci CNN, LSTM oraz wtasng wersje
mechanizmu uwagi: EMA-1D. Model zostat zaprojektowany do pracy zar6wno na danych
jedno, jak 1 wielokanalowych. W badaniach wykorzystano trzy zbiory danych: dwa
syntetyczne, utworzone poprzez taczenie czystych sygnatow EEG 2z artefaktami
(elektrookulograficznymi 1 migsniowymi oraz pochodzacym od aktywnosci serca), a takze
rzeczywisty, 32-kanatowy zbiér EEG pochodzacy od zdrowych uczestnikéw wykonujacych
zadanie typu 2-back. W przypadku rzeczywistego zbioru, autorzy wskazali na obecno$¢
artefaktow nieznanego pochodzenia, migdzy innymi elektrookulograficznych i mig§niowych,
a takze zaktdcen wynikajacych z pulsacji naczyn krwiono$nych i przetykania. Do utworzenia
referencyjnych danych ,,czystego EEG”, dla tego zbioru zastosowano procedur¢ oczyszczania
sygnatu za pomocg ICA oraz recznej inspekcji komponentéw. Oznacza to, ze sie¢ byta
trenowana 1 oceniana wzgledem sygnatu, ktory sam byt wynikiem uprzedniej filtracji.

W badaniach wykorzystano dane EEG o czgstotliwos$ci probkowania 256 Hz. W poréwnaniu
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do innych modeli takich jak 1D-ResCNN 1 Novel CNN, model CLEnet poprawia SNR o okoto
2,45%, zwigksza CC o 2,65%, a jednoczes$nie zmniejsza RRMSEt o 6,94% oraz RRMSEf
0 3,30%. Cho¢ w pracy nie podano szczegdtowych wartosci czasu przetwarzania, zastosowana
architektura 1 modularno$¢ modelu sugerujg potencjal do zastosowan bliskich pracy w czasie
rzeczywistym.

W odréznieniu od opisywanych badan, w pracy doktorskiej zastosowano podej$cie oparte
na rzeczywistych, jednoczesénie rejestrowanych sygnatach EEG i dodatkowych sygnatach EMG
(tabela 38). Rejestracja danych EEG odbywata si¢ w trakcie eksperymentu zwigzanego z
wymuszong stymulacjg wzrokowa SSVEP, co pozwolito na pdzniejszg oceng wptywu procesu
oczyszczania na obecnosc¢ i jakos¢ odpowiedzi wywolanych.

Istotng nowoscig w poréwnaniu do wczesniejszych badan bylo wprowadzenie wskaznika
SNRgsypp, ktory pozwolil na oceng wplywu procesu oczyszczania na zachowanie
charakterystycznych cech odpowiedzi SSVEP. Ze wzgledu na brak znanego sygnalu
referencyjnego w rzeczywistych danych EEG, nie bylo mozliwe zastosowanie klasycznych
wskaznikow btedu, takich jak MSE, wspotczynnik korelacji czy RRMSE, ktore byty
wykorzystywane w badaniach bazujacych na danych syntetycznych (RMSE = 4,26 + 1,45).

Autorska sie¢ CNN-LSTM wykazuje wysoka skuteczno$¢ w oczyszczaniu sygnatow EEG z
artefaktow mig$niowych przy jednoczesnym zachowaniu istotnych komponentow SSVEP.
Efektywnos$¢ metody zostata potwierdzona na rzeczywistych danych, co podkresla jej
praktyczng warto$¢. Wykorzystanie dodatkowych elektrod rejestrujacych zrodia zaktocen,
mimo ze nie jest powszechnie stosowane, jest istotnym elementem podejscia, ktory umozliwia
skuteczne usuwanie artefaktow. Relatywnie krotki czas przetwarzania pozwala na
implementacj¢ metody w systemach dziatajacych w czasie rzeczywistym. Proponowane
rozwigzanie wpisuje si¢ w aktualne trendy zwigzane z wykorzystaniem zaawansowanych sieci

neuronowych w analizie sygnatow EEG.
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6. Podsumowanie

Wyniki uzyskane w trakcie realizacji pracy wskazuja, ze zastosowanie hybrydowej sieci
CNN-LSTM, przy jednoczesnym wykorzystaniu kanaléw EMG jako danych wejsciowych,
umozliwia skuteczne usuwanie artefaktow migsniowych z sygnaldéw EEG bez utraty
warto$ciowych informacji. Aby umozliwi¢ obiektywna ocen¢ skuteczno$ci oczyszczania,
zaproponowano nowa miar¢: wspolczynnik SNRggyep, pozwalajacy na ilosciowg analizg
zachowania odpowiedzi SSVEP bez potrzeby uzycia sygnatu referencyjnego wolnego od
zaklocen.

Model hybrydowy CNN-LSTM, zostat zoptymalizowany pod wzgledem liczby parametrow,
uzyskat najnizsze wartosci btedéw RMSE dla danych syntetycznych oraz wysokie wartosci
SNRgsygp dla rzeczywistych sygnatéw EEG, przewyzszajac skutecznoscig metody klasyczne,
takie jak ICA, regresja liniowa, filtracja LMS i1 RLS czy metody transformacji
migdzykanatowej. Sie¢ skutecznie usuwala artefakty tylko w miejscach ich wystepowania,
pozostawiajac okna wolne od zaktocen praktycznie nienaruszone. W analizie spektrogramow
nie byto mozliwe wskazanie momentéw wystepowania artefaktoéw po oczyszczeniu, co
swiadczy o skuteczno$ci dziatania modelu. W poréwnaniu z innymi metodami, CNN-LSTM
najwierniej odwzorowywal sygnal w oczyszczonych oknach z artefaktami wzgledem
oryginalnych okien wolnych od zakldcen zarowno pod wzgledem amplitud, mocy, jak réwniez
przebiegu czasowego.

Dla stymulacji wywotujacych SSVEP w zakresie 6-9Hz, CNN-LSTM uzyskat
najkorzystniejsze wspolczynniki SN Rggypp W 0czyszczonym sygnale. Choc¢ dla czgstotliwosci
25 Hz odpowiedz SSVEP byta obecna tylko u czgéci uczestnikow, takze tutaj CNN-LSTM
wykazat si¢ wysoka skutecznoscia, co potwierdzita analiza spektrogramow.

Wyniki klasyfikacji na podstawie wspotczynnikow SN Rggypp dla sygnatow oczyszczonych
potwierdzity praktyczng przydatnos$¢ sieci hybrydowej. CNN-LSTM pozwalat na utrzymanie
lub poprawe trafnosci klasyfikacji SSVEP wzgledem sygnatéw nieoczyszczonych, zwlaszcza
w przypadku okien zawierajgcych artefakty.

Jako uzupelnienie analizy, zaprezentowano dzialanie wszystkich ocenianych metod na
przyktadowym sygnale pochodzacym z osobnej bazy zawierajacej roznorodne artefakty. CNN-
LSTM wykazat najwieksza zdolno$¢ do usuwania zakiocen, cho¢ w przypadku artefaktow
innego typu niz zaciskanie szczeki, fragmenty artefaktow byty nadal obecne. Jest to zwigzane

z faktem, ze sie¢ byla trenowana wytacznie na jednym rodzaju zaktocen. Pozostale metody nie
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wykazywaty istotnego wptywu na eliminacje¢ artefaktow lub jedynie nieznacznie ostabiaty ich
intensywnos¢.

Biorac pod uwage wszystkie powyzsze obserwacje, poparte licznymi wynikami, teza
postawiona na poczatku pracy ,,Zastosowanie sieci hybrydowej typu CNN-LSTM oraz
dodatkowej rejestracji Zrodet EMG pozwala na skuteczng eliminacje artefaktow miesniowych
z sygnatu EEG” jest prawdziwa.

Przeprowadzone badania dotyczace analizy artefaktow oraz ich eliminacji moga mie¢
pozytywny wptyw na rozwoj dyscypliny, jaka jest Inzynieria Biomedyczna. Uzyskane wyniki
wskazujg na mozliwo$¢ zastosowania opracowanej metody w zaawansowanych systemach
analizy sygnatéw bioelektrycznych, szczegélnie w interfejsach mozg-komputer oraz
W monitorowaniu stanu pacjenta. Skuteczna eliminacja artefaktow bez utraty istotnych
informacji z sygnalow EEG zwigksza wiarygodno$¢ dalszych analiz i moze przyczyni¢ si¢ do
tworzenia dokladniejszych i bardziej niezawodnych narzedzi wykorzystywanych w praktyce
klinicznej 1 badaniach naukowych.

Zaprezentowane podejscie zwigzane z wielokanalowym oczyszczaniem sygnatow przy
uzyciu sieci konwolucyjnych i rekurencyjnych pokazuje ich uzyteczno$¢ w zadaniu eliminacji
artefaktow.

Dalsze prace badawcze moga skupi¢ si¢ na rozszerzeniu generatora o modele innych typow
artefaktow obecnych w sygnatach EEG oraz na douczeniu sieci CNN-LSTM, co umozliwi
bardziej wszechstronne testowanie metod oczyszczania. Ponadto warto podja¢ probe dalszej
optymalizacji architektury sieci CNN-LSTM w celu zmniejszenia jej ztozonosci obliczeniowe;.
Jednym z istotnych kierunkoéw rozwoju moze by¢ rowniez proba dodatkowego ograniczenia
liczby wykorzystywanych elektrod przy zachowaniu skutecznosci oczyszczania, co
zwigkszyloby praktyczng uzyteczno$¢ opracowanego podejscia.

Badania zwigzane z eliminacja artefaktow byly wykonywane i czgsciowo finansowane ze
srodkow Politechniki Warszawskiej w ramach Programu Inicjatywa doskonatosci — uczelnia
badawcza (IDUB) pod tytulem ,, Opracowanie skutecznych metod usuwania ekstremalnych

artefaktow z sygnatu EEG”.
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8. Zalaczniki

8.1. Formularz zgody na udzial w badaniu

Zalacznik zawiera formularz zgody podpisywany przez kazdego z uczestnikow przed

przystapieniem do udziatu w badaniu.

Formularz zgody na udzial w badaniu
Tytut badania: Nowoczesne metody eliminacji artefaktow z sygnatu EEG

Cel badania: Celem badania jest rejestracja baz danych zawierajacych sygnaly EEG wraz
z artefaktami EOG i EMG. Pomiary dokonane zostang z wykorzystaniem czepka EEG z elektrodami i
wzmacniacza sygnatow g.USBamp firmy g.Tec. W celu umieszczania elektrod na gtowie badanego
planowane jest uzycie zelu przewodzacego. Akwizycja odbedzie si¢ z wykorzystaniem przygotowanego
do tego celu stanowiska z monitorem do prezentacji bodzcow o okres§lonej czestotliwosci. Pozwoli to
na rejestracje potencjaléw wywotanych SSVEP.

Opis procedury:

Uczestnikowi zostanie zalozony czepek EEG oraz elektrody na twarzy. W celu uzyskania kontaktu
skora-elektroda, zostanie zastosowany zmywalny zel przewidzacy. Sygnaty bedg rejestrowane przy
uzyciu wzmacniacza sygnatéw g.USBamp podtaczonego do komputera.Podczas sesji, uczestnik bedzie
obserwowal monitor, na ktérym beda prezentowane bodzce wizualne o okreslonej czgstotliwosci.
Kilkukrotnie uzytkownik zostanie poproszony o wykonanie artefaktow takich jak zacisnigcie szczgki i
sztuczny usmiech.

Niedogodnosci.:

Przeprowadzenie badan moze wigza¢ si¢ z niewielkim dyskomfortem uzytkownika. Moze by¢ on
zwigzany z nanoszeniem zelu na skore, zapinaniem czepka oraz przyklejaniem
i odklejaniem elektrod z twarzy. Ogladanie wyswietlanych na monitorze obrazow moze powodowac
chwilowe zmeczenie oczu.

Oswiadczenie Uczestnika:

Ja, nizej podpisany/a, dobrowolnie zgadzam si¢ na udzial w powyzszym badaniu. Oswiadczam, ze
zostatem/am poinformowany/a o celu, procedurach badania oraz o mozliwych dolegliwo$ciach
zwigzanych z uczestnictwem w badaniu. Zostalem/am rowniez poinformowany/a o prawie do
wycofania si¢ z badania w dowolnym momencie bez podania przyczyny i bez negatywnych
konsekwencji.

Os$wiadczam rowniez, ze:
Nie posiadam znanych mi choréb neurologicznych.
Nie jestem pod wptywem alkoholu ani zadnych §rodkow odurzajacych.

Rozumiem, ze moje dane osobowe bedg przetwarzane w celach badawczych, z zachowaniem poufnosci
i anonimowosci, zgodnie z obowigzujacymi przepisami o ochronie danych osobowych.

Imi¢ i Nazwisko Uczestnika:

Data i Podpis Uczestnika:
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8.2. Kody zrodlowe modeli CNN-LSTM (Python)

Zalacznik zawiera kody zrédlowe implementacji testowanych modeli CNN-LSTM
wykorzystanych w eksperymentach. Modele zostaly zaimplementowane w jezyku Python z
uzyciem bibliotek do glebokiego uczenia: tensorflow w wersji 2.10.1 oraz keras w wersji

2.10.0.

Model 1

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=1, activation="relu'))

model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 2

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel _size=1, activation="relu"))

model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 3

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', padding='same"))
model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error')

Model 4
model = Sequential()
model.add(Conv2D(128, kernel_size=(16, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))

model.add(Conv1D(256, kernel size=1, activation="relu'))
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model.add(Reshape((256, 241*1)))
model.add(LSTM(256, return_sequences=True))
model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 5

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 6

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 7

model = Sequential()

model.add(Conv2D(64, kernel_size=(32, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1) , padding='same"))
model.add(Reshape((256, 384*1)))

model.add(LSTM(1, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 8

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(Conv1D(256, kernel size=64, activation="relu’, padding="same"))
model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error')
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Model 9

model = Sequential()

model.add(Conv2D(128, kernel size=(16, 6), activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=32, activation="relu’, padding="same"))
model.add(Reshape((241, 256*1)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 10

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, kernel size=1, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu'"))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 11

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, kernel size=1, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv2D(128, kernel size=(1, 6), activation="relu'"))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 12

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, kernel _size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error")

Model 13

model = Sequential()
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model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 14

model = Sequential()

model.add(Conv1D(128, kernel size=6, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error")

Model 15

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 16

model = Sequential()

model.add(Conv1D(256, kernel _size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256)))

model.add(LSTM(256, return_sequences=True))
model.add(GlobalAveragePooling1D())

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 17

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(32, 6), activation="relu’, padding="same', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())
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model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 18

model = Sequential()

model.add(Conv2D(256, kernel size=(32, 6), activation="relu’, padding="same’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error")

Model 19

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(16, 6), activation="relu', padding='same’', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 20

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel _size=(16, 6), activation="relu', padding="same', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(128, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 21

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(32, 6), activation="relu', padding="same’', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(128, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())
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model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 22

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(8, 6), activation="relu', padding="same’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(128, kernel size=6, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 128*1)))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 23

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(32, 6), activation="relu’, padding='same', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel _size=6, activation="relu"))

model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(Conv1D(256, kernel _size=6, activation="relu', padding='same"))

model.add(LSTM(16, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation='linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

Model 24

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel _size=(32, 6), activation="relu', padding="same’', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu’, input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(S, return_sequences=True))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error')

Model 25

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, kernel size=(32, 6), activation=relu', padding="same’', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Conv1D(256, kernel size=6, activation="relu', input_shape=(256, 6, 1)))
model.add(Reshape((256, 256*1)))

model.add(LSTM(1, return_sequences=True))
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model.add(Flatten())
model.add(Dense(256, activation="linear"))

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')
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8.3. Szczegolowe wartosci wyznaczonych wspolczynnikow SNRggykp

Zalacznik zawiera szczegdlowe dane wspodtczynnika SNRggypp dla wszystkich elektrod
1 sygnatow EEG. Uwzgledniono trzy warianty danych: okna z artefaktami, bez artefaktow oraz

cale przebiegi.

Elektroda O1 — okna bez artefaktow

Sesja | SSVEP Oczyfzrzzgniem CNN-LSTM| LR | ICA | LMS | RLS tﬁgﬁ)ﬁﬁl
S01 7 1,67 1,71 169 | 183 | 174 | 171 | 130
502 7 0,95 1,00 095 | 1,05 | 1,02 | 1,02 | 070
303 6 1,74 1,77 228 | 194 | 213 | 234 | am
S04 7 1,55 1,62 173 | 159 | 182 | 183 | 2.64
305 8 136 131 155 | 134 | 146 | 147 | 160
S06 8 2,09 2,10 219 | 222 | 218 | 223 | 149
S07 7 1,46 1,52 161 | 1,60 | 148 | 157 | 139
S08 8 1,08 1,14 L5 | L2 | 109 | 112 | 090
S09 6 1,96 1,99 198 | 2,06 | 2,00 | 2,06 | 053
S10 6 2,02 2,01 179 | 2,09 | 196 | 2,01 | 059
St1 6 248 2,52 233 | 264 | 258 | 253 | 064
S12 6 2.40 242 222 | 244 | 239 | 261 | 056
S13 7 1,67 1,69 177 | 181 | 184 | 18 | 047
S14 8 1,29 135 131 | 136 | 130 | 128 | 063
S15 6 1,14 115 132 | 1,19 | 137 | 122 | 125
S16 7 1,91 1,95 208 | 2,03 | 204 | 1.8 | 136
S17 8 1,43 1,50 152 | 18 | 1,70 | 1,78 | 093
S18 7 2,74 272 288 | 093 | 292 | 3,07 | 2,59
S19 8 342 3.46 354 | 390 | 333 | 360 | 272
$20 7 1,49 1,48 202 | 122 | 219 | 1,97 | 292
S21 8 2,60 2,62 257 | 242 | 257 | 272 | 3.8
$22 25 2,54 2,55 299 | 282 | 276 | 301 | 223
$23 25 2.83 2.83 305 | 152 | 303 | 331 | 2,18
$24 25 3,30 327 349 | 329 | 334 | 342 | 197
$25 7 137 136 145 | 157 | 136 | 145 | 097
$26 8 124 127 138 | 127 | 118 | 127 | 142
$27 9 1,71 1,98 200 | 182 | 1,80 | 191 | 1,71
528 25 1,39 1,40 138 | 143 | 144 | 141 | 120
529 7 2,79 2,77 260 | 299 | 280 | 277 | 3,02
$30 8 3,12 3,15 3,08 | 338 | 329 | 341 | 3,10
s31 9 2,88 2,96 304 | 318 | 298 | 297 | 317
$32 25 117 1,14 122 | 114 | 115 | 117 | 282
533 7 225 2,29 242 | 221 | 230 | 226 | 141
S34 8 223 2,29 223 | 231 | 223 | 225 | 132
335 9 2.40 2,52 237 | 249 | 237 | 235 | 143
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S36 25 1,54 1,49 1,56 1,54 1,58 1,60 1,31
S37 7 2,74 2,70 2,70 2,80 2,69 2,85 4,02
S38 8 2,59 2,59 2,27 2,72 2,64 2,55 3,83
S39 9 4,00 4,02 3,83 4,02 3,99 4,03 5,92
S40 25 1,68 1,64 1,73 1,67 1,75 1,81 3,00
S41 7 2,28 2,28 2,20 2,31 2,25 2,23 0,94
S42 8 2,41 2,51 2,51 2,52 2,50 2,59 1,27
S43 9 2,53 2,61 2,58 2,67 2,69 2,68 1,26
S44 25 1,73 1,67 1,71 1,73 1,80 1,79 1,25
S45 7 1,37 1,35 1,34 1,24 1,34 1,30 1,21
S46 8 1,98 2,08 1,80 1,92 1,95 1,85 1,38
S47 9 2,24 2,32 2,45 2,66 2,54 2,49 1,92
S48 25 1,58 1,58 1,65 1,66 1,65 1,67 1,70
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Elektroda O1 — okna z artefaktami

Sesja | SSVEP Oczyfzrzze:niem CNN-LSTM| LR | ICA | LMS | RLS tﬁgﬁﬁﬁl
S01 7 1,00 1,77 155 | 133 | 130 | 137 | 121
502 7 0,58 0,95 061 | 077 | 063 | 072 | 079
503 6 1,01 133 155 | 128 | 139 | 145 | 3383
S04 7 1,09 1,60 125 | 115 | 146 | 152 | 2,60
505 8 0,97 132 120 | 098 | 120 | 129 | 164
S06 8 0,72 136 L12 | 097 | 08 | 103 | 126
507 7 0,96 1,63 139 | 1,19 | 118 | 132 | 120
S08 g 0,61 0,99 092 | 072 | 078 | 090 | 1,00
S09 6 117 1,83 164 | 142 | 142 | 146 | 060
S10 6 0,96 1,83 145 | 140 | 139 | 167 | 068
st1 6 1,04 1,51 148 | 127 | 135 | 150 | 040
S12 6 1,73 2,30 228 | 2,03 | 211 | 220 | 059
S13 7 LIl 1,79 155 | 134 | 141 | 154 | 055
S14 8 0,78 1,14 109 | 091 | 089 | 090 | 063
S15 6 0.83 227 125 | 103 | 1,04 | 116 | 1,03
S16 7 0,91 2,14 200 | 141 | 153 | 175 | 099
S17 8 0,73 1,92 169 | 152 | 124 | 137 | 083
S18 7 1,14 2,02 150 | 063 | 133 | 150 | 197
S19 8 234 375 373 | 353 | 283 | 355 | 270
$20 7 0,99 1,55 146 | 063 | 145 | 174 | 239
21 8 1,43 2,20 220 | 158 | 190 | 226 | 3,89
$22 | 25 123 1,92 188 | 175 | 1,80 | 212 | 153
$23 | 25 0,77 1,45 142 | 130 | 128 | 133 | 156
$24 | 25 115 1,79 153 | 107 | 139 | 148 | 130
$25 7 1,75 1,92 186 | 175 | 167 | 177 | 142
$26 8 1,45 1,61 165 | 154 | 148 | 156 | 1,05
$27 9 1,80 1,82 171 | 174 | 1,72 | 175 | 184
$28 | 25 1,68 1,67 164 | 171 | 1,63 | 159 | 101
$29 7 211 2.93 200 | 257 | 227 | 254 | 298
$30 8 211 2,98 308 | 251 | 239 | 252 | 391
s31 9 2,04 333 299 | 284 | 259 | 285 | 246
$32 | 25 0.83 1,10 LI9 | 093 | 1,09 | 119 | 242
$33 7 1,55 2,12 178 | 168 | 1,77 | 173 | 119
S34 8 1,40 223 169 | 144 | 174 | 1,72 | 1,10
S35 9 1,36 261 188 | 165 | 1,78 | 1,76 | 092
$36 | 25 118 1,08 143 | L12 | 133 | 143 | 145
$37 7 3,18 3,70 379 | 321 | 326 | 351 | 402
$38 8 261 313 304 | 267 | 275 | 284 | 417
$39 9 2,52 313 330 | 269 | 286 | 299 | 568
sS40 | 25 1,26 133 136 | 128 | 129 | 142 | 296
S41 7 1,47 211 173 | 171 | 1,58 | 187 | 1,10
S42 8 135 2,12 148 | 151 | 1,62 | 164 | 099
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S43 9 2,34 2,91 2,69 2,55 2,64 2,81 1,21
S44 25 1,42 1,32 1,33 1,32 1,27 1,32 1,26
S45 7 0,55 1,28 0,74 0,63 0,77 0,84 1,41
S46 8 0,65 1,95 1,21 0,88 1,23 1,35 1,77
S47 9 0,64 1,87 1,25 0,99 1,25 1,26 1,79
S48 25 1,11 1,52 1,55 1,41 1,62 1,74 1,61
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Elektroda O1 — caly sygnal

Sesja | SSVEP Oczyfzrfsgniem CNN-LSTM| LR | ICA | LMS | RLS ligf)rlz‘;ﬁ‘a
S01 7 1,30 1,67 161 | 156 | 151 | 155 | 128
502 7 0,99 1,14 104 | 112 | 101 | 1,07 | 077
303 6 1,74 1,91 207 | 1,85 | 198 | 206 | 447
S04 7 117 1,39 142 | 123 | 148 | 152 | 244
505 8 1,26 1,40 155 | 126 | 145 | 141 | 175
S06 8 116 1,55 144 | 135 | 137 | 144 | 132
507 7 1,20 1,60 158 | 144 | 147 | 161 | 127
S08 8 0,87 1,13 L14 | 099 | 104 | 1,13 | 098
509 6 1,60 1,89 1,79 | 179 | 1,75 | 181 | 054
S10 6 1,77 2,15 194 | 205 | 201 | 210 | 065
St1 6 1,73 2,03 188 | 1,95 | 196 | 2,03 | 056
S12 6 224 242 231 | 237 | 235 | 243 | 06l
S13 7 1,54 1,74 169 | 170 | 166 | 171 | 056
S14 8 1,03 117 123 | L13 | 1,10 | 1,16 | 055
S15 6 118 1,59 147 | 139 | 145 | 147 | LI3
S16 7 1,30 1,92 203 | 1,74 | 190 | 1,89 | 126
S17 8 L12 1,51 158 | 161 | 146 | 157 | 1,06
S18 7 2,14 2,47 242 | 095 | 226 | 244 | 229
S19 8 271 3,33 336 | 354 | 292 | 327 | 255
$20 7 1,22 1,47 181 | 086 | 1,79 | 187 | 277
21 8 2,01 241 252 | 207 | 240 | 252 | 358
s22 | 25 1.83 2,26 234 | 220 | 223 | 246 | 186
$23 | 25 1,24 221 220 | 148 | 203 | 222 | 193
$24 | 25 1.82 2,59 246 | 204 | 226 | 234 | Lel
$25 7 1,40 1,41 151 | 158 | 143 | 149 | 114
$26 8 1,30 135 139 | 132 | 127 | 134 | 121
$27 9 1,74 1,84 1,79 | 176 | 1,76 | 181 | 180
$28 | 25 134 135 135 | 135 | 131 | 132 | 1,19
$29 7 2,53 2,78 274 | 283 | 264 | 271 | 295
$30 8 2,95 3,33 330 | 331 | 302 | 322 | 384
s31 9 2.40 2,84 275 | 279 | 261 | 275 | 295
s32 | 25 111 123 128 | 118 | 123 | 130 | 249
$33 7 1,90 2,16 207 | 197 | 197 | 195 | 115
S34 8 1,90 235 207 | 199 | 2,09 | 208 | L13
335 9 2,06 273 237 | 224 | 232 | 230 | 120
$36 | 25 1,46 1,46 149 | 145 | 154 | 160 | 132
$37 7 301 3,19 326 | 311 | 301 | 322 | 401
$38 8 2,61 272 258 | 268 | 267 | 262 | 408
$39 9 3,12 3,38 334 | 318 | 327 | 331 | 587
sS40 | 25 1,64 1,66 164 | 1,65 | 166 | 1,68 | 3,10
S41 7 1.82 2,10 193 | 195 | 198 | 200 | 093
S42 8 1,82 2,24 199 | 1,9 | 200 | 2,03 | 1,10
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S43 9 2,47 2,77 2,68 2,65 2,67 2,77 1,28
S44 25 1,58 1,57 1,58 1,58 1,60 1,59 1,28
S45 7 0,88 1,25 0,96 0,95 1,06 1,04 1,20
S46 8 1,14 2,09 1,58 1,43 1,70 1,74 1,49
S47 9 1,35 2,41 1,94 1,82 1,89 1,99 1,80
S48 25 1,21 1,49 1,57 1,48 1,65 1,69 1,66
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Elektroda Oz — okna bez artefaktow

Sesja | SSVEP oczygzrizgniem fg'INR;I LR | ' ICA | LMS | RLS bFig(t)rlz?r?a Ii}latlr:ccg:?a
S01 7 2,53 2,59 2,64 | 2,74 | 2,71 2,68 0,76 1,33
S02 7 1,07 1,03 1,08 | 1,18 1,16 1,20 0,80 0,88
S03 6 3,38 3,39 4,23 | 3,81 4,00 | 4,45 2,06 5,03
S04 7 2,54 2,61 2,99 | 2,63 3,17 3,23 1,19 3,24
S05 8 1,73 1,69 2,24 | 1,75 2,14 | 2,24 1,51 2,07
S06 8 2,57 2,59 2,67 | 2,71 2,72 | 2,78 1,14 1,49
S07 7 1,92 2,00 2,19 | 2,14 | 2,07 | 2,21 0,65 1,11
S08 8 1,52 1,60 1,62 | 1,64 1,64 1,69 0,61 0,97
S09 6 2,48 2,51 2,58 | 2,66 | 2,60 | 2,67 1,35 1,25
S10 6 2,11 2,11 1,93 | 2,19 2,07 | 2,14 1,50 1,42
S11 6 3,50 3,52 3,28 | 3,76 3,72 3,65 1,38 1,34
S12 6 3,26 3,27 3,04 | 3,28 3,25 3,54 1,39 1,21
S13 7 2,49 2,55 2,72 | 2,72 2,79 | 2,84 1,20 0,93
S14 8 1,63 1,69 1,72 | 1,76 1,77 1,79 0,89 0,75
S15 6 1,33 1,30 1,47 | 1,45 1,57 1,52 1,99 2,11
S16 7 2,22 2,24 2,47 | 241 2,46 | 2,39 1,24 1,89
S17 8 1,97 2,02 2,28 | 2,82 2,48 | 2,59 1,64 1,60
S18 7 2,74 2,73 3,19 | 2,87 3,10 | 3,25 2,37 3,53
S19 8 3,74 3,74 3,97 | 4,24 3,83 4,09 2,95 2,69
S20 7 2,41 2,40 3,30 | 2,42 3,29 3,14 3,99 5,73
S21 8 3,53 3,55 3,68 | 3,54 3,73 3,87 4,50 6,24
S22 25 2,87 2,86 3,20 | 3,14 3,11 3,12 2,94 2,41
S23 25 2,50 2,48 2,74 | 2,67 2,74 | 2,80 3,13 2,55
S24 25 2,30 2,27 2,35 | 2,19 2,37 | 2,32 3,07 2,44
S25 7 3,20 3,18 3,19 | 3,24 3,20 | 3,35 1,18 1,50
S26 8 2,80 2,78 3,00 | 2,82 290 | 3,15 1,36 1,76
S27 9 3,17 3,95 4,22 | 3,21 3,64 | 4,16 1,42 1,97
S28 25 2,18 2,16 2,34 | 2,37 2,38 | 2,44 1,45 1,20
S29 7 4,96 4,90 4,82 | 5,27 5,03 5,09 1,76 3,80
S30 8 5,57 5,54 5,41 | 5,81 5,87 5,96 1,21 3,18
S31 9 5,81 5,88 5,75 | 6,31 5,97 6,06 1,56 4,37
S32 25 3,27 3,14 3,31 | 3,32 3,36 | 3,43 1,18 3,23
S33 7 2,07 2,14 2,22 | 2,03 2,09 | 2,07 1,88 1,36
S34 8 1,95 2,02 1,97 | 2,08 1,93 1,95 2,26 1,85
S35 9 2,06 2,16 2,06 | 2,20 | 2,03 2,03 2,32 1,94
S36 25 1,57 1,51 1,55 | 1,63 1,66 1,68 1,30 1,32
S37 7 4,22 4,15 4,21 | 4,25 4,37 | 4,65 1,77 5,00
S38 8 4,82 4,78 447 | 520 | 493 5,04 1,86 4,88
S39 9 7,18 7,17 6,90 | 7,25 7,21 7,22 2,64 5,77
S40 25 3,63 3,48 3,80 | 3,84 3,77 3,93 1,49 3,63
S41 7 2,07 2,10 1,93 | 2,08 2,04 | 2,04 2,17 1,73
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S42 8 2,35 2,47 2,50 | 2,44 | 2,40 | 2,50 1,96 1,55
S43 9 2,09 2,15 2,20 | 2,13 2,24 | 2,26 2,36 1,72
S44 25 1,41 1,35 1,50 | 1,47 1,57 1,60 1,47 1,36
S45 7 2,10 2,10 2,01 | 2,00 | 2,03 1,97 0,90 1,69
S46 8 2,26 2,33 2,05 | 2,25 2,19 | 2,14 0,80 1,66
S47 9 2,90 3,03 3,09 | 3,33 3,18 3,11 1,22 2,14
S48 25 2,60 2,60 2,776 | 2,72 | 2,69 | 2,69 1,42 2,32
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Elektroda Oz — okna z artefaktami

Sesjt | SSVEP | oy epaniem | Lstv | LR | ICA | LMS | RUS | B0 | e
S01 7 1,13 2,21 2,03 1,57 1,68 1,89 0,88 1,18
S02 7 0,61 1,07 0,69 0,90 0,70 | 0,80 0,94 1,01
S03 6 1,70 2,23 2,35 2,06 2,18 2,27 1,29 3,57
S04 7 1,55 2,23 1,79 1,66 2,08 2,23 1,60 2,70
S05 8 1,12 1,54 1,40 1,13 1,33 1,48 1,22 2,09
S06 8 0,78 1,58 1,20 1,12 1,01 1,25 0,77 1,09
S07 7 1,06 2,02 1,73 1,40 1,46 1,70 0,62 1,20
S08 8 0,71 1,27 1,19 1,04 1,02 1,22 0,91 1,34
S09 6 1,37 2,24 1,94 1,72 1,68 1,71 1,05 0,97
S10 6 1,05 1,98 1,59 1,53 1,50 1,83 1,49 1,42
S11 6 1,24 1,96 1,78 1,61 1,67 1,85 1,27 1,22
S12 6 2,22 3,03 2,99 | 2,59 2,73 2,88 1,59 1,44
S13 7 1,38 2,46 2,14 1,79 1,95 2,20 1,32 0,94
S14 8 0,91 1,39 1,22 1,10 1,13 1,19 0,81 0,65
S15 6 0,80 2,26 1,17 0,98 0,92 1,17 2,17 1,50
S16 7 0,89 2,27 2,25 1,25 1,63 1,90 1,47 1,32
S17 8 0,78 2,28 2,02 1,81 1,44 1,83 1,45 1,07
S18 7 1,43 2,51 2,07 1,50 1,64 1,85 1,07 1,80
S19 8 2,52 4,06 4,09 3,73 3,07 3,89 2,25 2,66
520 7 1,33 2,24 2,19 1,33 1,97 2,25 3,82 4,80
S21 8 1,96 3,06 3,02 2,38 2,58 3,06 3,95 5,92
S22 25 0,94 1,67 1,44 1,45 1,38 1,80 2,11 1,73
S23 25 0,67 1,32 1,11 0,85 0,98 0,97 2,07 1,74
524 25 0,92 1,51 1,14 0,85 1,03 1,08 1,95 1,51
S25 7 3,60 4,16 3,94 3,69 3,65 3,90 1,37 2,30
S26 8 2,75 3,08 336 | 2,79 2,98 3,35 1,53 1,79
S27 9 4,64 4,69 4,52 4,64 | 4,63 4,64 1,59 2,26
S28 25 2,12 2,23 2,32 | 2,19 2,10 | 2,24 1,46 1,06
529 7 3,10 4,61 4,52 3,89 3,55 4,20 1,52 4,26
S30 8 3,42 5,18 5,50 | 4,23 4,06 | 4,70 1,71 4,88
S31 9 2,73 4,85 4,72 4,28 3,76 | 4,57 1,99 3,45
S32 25 1,48 2,15 2,57 1,81 2,04 | 2,40 1,53 2,84
S33 7 1,60 2,19 1,72 1,71 1,74 1,70 1,87 1,47
S34 8 1,31 2,06 1,60 1,32 1,64 1,63 2,17 1,77
S35 9 1,27 2,43 1,75 1,53 1,62 1,61 1,79 1,63
S36 25 1,26 1,19 1,46 1,32 1,33 1,50 1,61 1,22
S37 7 3,97 4,63 4,85 399 | 4,12 | 4,62 1,73 4,46
S38 8 3,66 4,32 4,26 3,97 3,83 4,09 1,83 5,22
S39 9 4,16 5,30 5,39 | 4,57 | 4,72 5,21 1,99 6,07
S40 25 2,45 2,63 3,00 | 2,68 2,61 3,01 1,88 3,31
S41 7 1,48 2,06 1,68 1,65 1,67 1,75 2,17 1,58
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S42 8 1,35 2,08 1,50 1,51 1,63 1,66 1,75 1,42
543 9 2,31 2,84 2,58 | 2,39 | 2,58 | 2,69 2,14 1,62
S44 25 1,37 1,39 1,35 1,35 1,37 1,44 1,36 1,20
S45 7 0,83 2,06 1,15 1,06 1,24 1,33 0,86 2,15
S46 8 0,79 2,37 1,51 1,03 1,50 1,66 0,96 1,88
S47 9 0,77 2,31 1,52 1,23 1,55 1,58 1,07 2,16
S48 25 1,20 1,77 1,88 1,65 2,00 | 2,12 1,16 1,82
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Elektroda Oz — caly sygnal

Sesja | SSVEP oczyls)zrzzgniem fg'INR;I LR ICA LMS RLS bFig(t)rlz?r?a Iiglr:ccé?a
S01 7 1,70 2,34 | 2,32 | 2,10 2,18 2,29 0,85 1,23
S02 7 1,00 1,18 1,08 1,19 1,10 1,14 0,88 0,83
S03 6 2,99 3,33 3,58 3,30 3,49 3,69 1,68 4,71
S04 7 1,92 2,25 2,36 | 2,03 2,50 2,64 1,47 2,89
S05 8 1,48 1,67 1,88 1,50 1,80 1,83 1,40 2,06
S06 8 1,40 1,90 1,78 1,65 1,71 1,80 0,96 1,21
S07 7 1,49 2,08 | 2,08 1,85 1,94 2,15 0,71 1,22
S08 8 1,10 1,49 1,51 1,36 1,40 1,53 0,73 1,16
S09 6 1,96 2,36 | 2,26 | 2,25 2,21 2,30 1,21 1,06
S10 6 1,91 2,30 | 2,10 | 2,21 2,16 2,29 1,37 1,27
S11 6 2,22 2,73 2,50 | 2,59 2,64 2,74 1,35 1,25
S12 6 2,92 3,20 | 3,08 3,13 3,11 3,26 1,62 1,35
S13 7 2,12 2,57 | 2,47 | 2,48 2,48 2,58 1,31 0,98
S14 8 1,25 1,43 1,49 1,39 1,40 1,50 0,85 0,71
S15 6 1,29 1,93 1,70 1,63 1,69 1,75 1,81 1,79
S16 7 1,35 2,17 | 2,38 1,72 2,11 2,22 1,50 1,84
S17 8 1,30 2,03 2,20 | 2,33 2,00 2,23 1,40 1,45
S18 7 2,51 2,94 | 3,09 | 2,70 2,79 3,07 2,06 2,86
S19 8 3,25 397 | 4,12 | 4,09 3,59 4,03 2,32 2,57
S20 7 1,93 2,44 | 2,94 1,94 2,71 2,91 3,89 5,26
S21 8 2,74 3,30 | 3,49 3,03 3,31 3,53 4,10 5,92
S22 25 1,64 2,28 | 2,21 2,13 2,10 2,37 2,44 2,01
S23 25 1,05 2,00 1,93 1,59 1,79 1,88 2,60 2,20
S24 25 1,33 1,94 1,75 1,46 1,65 1,65 2,47 1,93
S25 7 3,08 3,16 | 3,34 3,11 3,32 3,45 1,20 1,80
S26 8 2,76 2,83 2,97 | 2,78 2,87 3,10 1,25 1,70
S27 9 3,96 4,25 4,27 | 4,00 4,22 4,46 1,40 2,25
S28 25 2,15 2,16 | 2,25 2,21 2,16 2,24 1,25 1,29
S29 7 4,27 484 | 4,76 | 4,80 4,62 4,89 1,87 3,98
S30 8 5,09 5,89 | 5,79 5,69 5,53 5,82 1,67 4,48
S31 9 4,26 5,40 | 5,18 5,27 4,93 5,42 1,57 4,03
S32 25 2,41 2,77 | 2,98 2,64 2,78 3,01 1,33 2,88
S33 7 1,81 2,04 1,94 1,86 1,88 1,84 1,87 1,37
S34 8 1,66 2,00 1,83 1,75 1,85 1,84 2,29 1,72
S35 9 1,77 2,33 2,05 1,94 1,97 1,96 2,03 1,75
S36 25 1,44 1,45 1,48 1,44 1,53 1,62 1,49 1,31
S37 7 4,21 4,32 | 4,51 4,24 4,32 4,57 1,48 4,80
S38 8 4,23 438 | 4,26 | 4,54 4,33 4,44 1,83 4,93
S39 9 5,72 6,30 | 6,15 5,96 6,06 6,29 2,04 6,08
S40 25 3,30 3,35 3,54 3,48 3,43 3,61 1,59 3,63
S41 7 1,68 1,90 1,77 1,76 1,80 1,82 2,20 1,58
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S42 8 1,71 2,10 1,85 1,83 1,86 1,90 1,87 1,45
543 9 2,18 2,44 | 2,35 2,23 2,35 2,44 2,28 1,68
S44 25 1,42 1,36 1,39 1,41 1,44 1,44 1,47 1,30
S45 7 1,30 1,95 1,52 1,51 1,60 1,64 0,85 1,72
S46 8 1,37 2,46 1,90 1,65 2,02 2,10 0,94 1,80
S47 9 1,61 2,92 | 2,33 2,22 2,32 2,44 1,03 1,90
S48 25 1,54 2,15 2,17 1,97 2,26 2,31 1,27 2,01
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Elektroda O2 — okna bez artefaktow

Sesja | SSVEP Oczyngzgniem fé\]%\IM IR | 1cA | wms | Rris
S01 7 2,89 297 | 306 | 302 | 312 | 312
502 7 1,05 105 | 09 | L0 | 109 | 1,09
303 6 2,57 258 | 309 | 295 | 298 | 3024
S04 7 241 249 | 289 | 242 | 310 | 321
505 8 1,64 155 | 225 | 1,66 | 200 | 221
S06 8 3,02 305 | 327 | 330 | 330 | 337
507 7 1,99 207 | 235 | 227 | 220 | 236
S08 8 1,99 207 | 225 | 223 | 227 | 235
509 6 2,02 207 | 215 | 221 | 222 | 228
S10 6 1,67 170 | 164 | 179 | 166 | 169
S11 6 2.83 288 | 266 | 3,09 | 305 | 302
S12 6 2,68 269 | 248 | 265 | 265 | 2.89
S13 7 2,49 256 | 274 | 270 | 275 | 281
S14 8 1,62 165 | 166 | 174 | 170 | 176
S15 6 1,75 176 | 1.8 | 193 | 201 | 190
S16 7 2,27 228 | 254 | 248 | 245 | 238
S17 8 223 230 | 243 | 320 | 276 | 293
SI8 7 3,76 372 | 466 | 461 | 437 | 478
S19 8 5,13 500 | 583 | 569 | 533 | 598
$20 7 1,45 142 | 185 | 156 | 190 | 174
21 8 2,19 222 | 233 | 238 | 225 | 239
$22 25 343 341 | 384 | 374 | 3,73 | 391
523 25 3,10 309 | 337 | 325 | 330 | 349
$24 25 3,20 306 | 328 | 314 | 320 | 323
$25 7 3.80 374 | 391 | 422 | 388 | 407
$26 8 3,13 309 | 342 | 317 | 335 | 3.1
$27 9 3,17 400 | 422 | 355 | 3,66 | 419
328 25 2,14 201 | 233 | 217 | 233 | 244
$29 7 6,00 588 | 592 | 647 | 615 | 627
$30 8 6,94 685 | 686 | 734 | 743 | 7.63
s31 9 745 753 | 740 | 835 | 776 | 7.84
$32 25 3,84 369 | 406 | 398 | 403 | 411
$33 7 1,71 172 | 176 | 162 | 164 | 162
S34 8 1,03 09 | 112 | 1,00 | 105 | 1,07
S35 9 118 123 | 122 | 129 | 119 | L9
$36 25 1,39 132 | 139 | 133 | 149 | 1,50
$37 7 4,68 457 | 478 | 473 | 498 | 54l
$38 8 5,88 579 | 548 | 645 | 617 | 636
$39 9 7,94 794 | 780 | 810 | 812 | 824
$40 25 391 375 | 437 | 427 | 414 | 446
S41 7 1,59 159 | 145 | 158 | 153 | 152
S42 8 1,68 180 | 183 | 1.8 | 174 | 181
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S43 9 1,26 1,33 1,39 1,33 1,39 1,53
S44 25 1,01 0,98 1,13 1,04 1,14 1,18
S45 7 1,70 1,73 1,63 1,64 1,69 1,64
S46 8 1,36 1,43 1,24 1,38 1,36 1,35
S47 9 1,99 2,09 2,13 2,23 2,17 2,13
S48 25 2,00 2,02 2,16 2,11 2,11 2,12
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Elektroda O2 — okna z artefaktami

Sesja | SSVEP Oczyngzgniem fé\]%\IM IR | 1cA | wms | Rris
S01 7 1,20 243 | 221 | L19 | 1.8 | 2,08
502 7 0,58 109 | 078 | 092 | 08 | 094
303 6 1,49 191 | 203 | 1.8 | 18 | 189
S04 7 1,61 230 | 1.8 | 167 | 216 | 228
505 8 0,94 123 | 112 | 094 | 107 | 116
S06 8 0,78 69 | 128 | 122 | 105 | 132
507 7 1,09 215 | 173 | 143 | 147 | 1,70
S08 8 0,80 170 | 154 | 120 | 132 | 156
509 6 123 206 | 175 | 152 | 152 | 155
S10 6 0,78 158 | 128 | 124 | 118 | 1,50
S11 6 1,05 160 | 148 | 134 | 135 | 146
S12 6 2,01 279 | 267 | 228 | 244 | 259
S13 7 131 238 | 207 | 169 | 186 | 2.13
S14 8 0,87 132 | 121 | 1,09 | 111 | 121
S15 6 0,92 282 | 135 | L15 | 123 | 149
S16 7 0,99 255 | 243 | 142 | 182 | 210
S17 8 0,86 250 | 202 | 188 | 148 | 1,97
SI8 7 1,54 272 | 229 | 16l | 167 | 219
S19 8 2,88 476 | 474 | 425 | 355 | 451
$20 7 0,92 146 | 146 | 1,04 | 122 | 144
21 8 1,41 217 | 207 | 172 | 170 | 2,05
$22 25 1,14 210 | 196 | 182 | 1.8 | 227
523 25 0,71 149 | 143 | 085 | 127 | 128
$24 25 1,05 185 | 147 | 108 | 133 | 142
$25 7 3,67 436 | 420 | 339 | 376 | 404
$26 8 248 279 | 320 | 251 | 277 | 3.6
$27 9 5,19 522 | 509 | 531 | 523 | 527
528 25 1,90 203 | 211 | 187 | 190 | 2,07
$29 7 321 487 | 498 | 401 | 371 | 455
$30 8 3,68 574 | 648 | 462 | 454 | 563
s31 9 2,53 465 | 478 | 436 | 3,64 | 465
$32 25 1,57 230 | 285 | 193 | 224 | 267
$33 7 1,20 170 | 128 | 129 | 131 | 133
S34 8 12 64 | 132 | Li6 | 134 | 134
$35 9 0,93 68 | 122 | 1,00 | 107 | LIl
$36 25 135 122 | 148 | 138 | 135 | 1,60
$37 7 4,32 508 | 542 | 435 | 447 | 500
$38 8 401 481 | 473 | 437 | 427 | 467
$39 9 4,58 599 | 614 | 514 | 529 | 605
$40 25 2,74 303 | 350 | 307 | 294 | 352
S41 7 122 169 | 136 | 124 | 131 | 140
S42 8 113 169 | 121 | 124 | 133 | 133
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S43 9 1,85 2,25 2,02 1,90 2,04 2,09
S44 25 1,23 1,16 1,23 1,22 1,28 1,32
S45 7 0,72 1,72 0,99 0,88 1,06 1,10
S46 8 0,78 2,06 1,38 1,02 1,36 1,47
S47 9 0,68 1,82 1,21 0,98 1,21 1,25
S48 25 1,07 1,55 1,63 1,48 1,75 1,81
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Elektroda O2 — caly sygnal

Sesja | SSVEP Oczyngzgniem fé\]%\IM IR | 1cA | wms | Rris
S01 7 1,89 268 | 264 | 192 | 251 | 266
502 7 0,98 L5 | 107 | L8 | 108 | LI2
303 6 235 260 | 273 | 258 | 268 | 277
S04 7 1,01 223 | 236 | 196 | 252 | 265
505 8 134 150 | 1,67 | 137 | 160 | 1,59
S06 8 1,55 219 | 203 | 189 | 194 | 2,08
507 7 1,53 217 | 218 | 193 | 201 | 2024
S08 8 136 198 | 203 | 174 | 187 | 205
509 6 1,67 200 | 197 | 193 | 1.8 | 1,97
S10 6 1,59 191 | 181 | 18 | 18 | 19
S11 6 1,79 219 | 205 | 212 | 212 | 221
S12 6 2,39 264 | 255 | 257 | 258 | 270
S13 7 1,97 241 | 238 | 234 | 236 | 246
S14 8 1,19 135 | 143 | 135 | 135 | 145
S15 6 1,54 240 | 217 | 199 | 213 | 223
S16 7 1,44 226 | 249 | 194 | 221 | 233
S17 8 1,42 231 | 256 | 273 | 230 | 263
SI8 7 3,07 365 | 399 | 351 | 350 | 401
S19 8 3,84 471 | 510 | 492 | 436 | 498
$20 7 1,25 150 | 188 | 136 | 164 | 175
21 8 1,91 226 | 237 | 216 | 217 | 231
$22 25 2,02 282 | 280 | 262 | 266 | 2.9
523 25 1,24 238 | 238 | 160 | 218 | 234
$24 25 1,73 264 | 242 | 205 | 223 | 229
$25 7 3.40 351 | 384 | 395 | 3,76 | 394
$26 8 2.83 289 | 315 | 286 | 299 | 325
$27 9 413 446 | 452 | 438 | 443 | 472
528 25 2,08 201 | 224 | 207 | 211 | 222
$29 7 473 547 | 549 | 540 | 525 | 567
$30 8 582 686 | 701 | 669 | 654 | 7.4
s31 9 4,58 606 | 594 | 609 | 553 | 628
$32 25 2,69 305 | 348 | 299 | 321 | 3,52
$33 7 1,40 159 | 150 | 143 | 146 | 143
S34 8 1,06 123 | 117 | 1,08 | 114 | 1,14
$35 9 1,02 131 | 119 | L1l | 110 | L2
$36 25 1,39 138 | 138 | 139 | 143 | 152
$37 7 4,77 489 | 527 | 483 | 497 | 540
$38 8 4,94 s14 | 502 | 534 | 513 | 536
$39 9 6,34 706 | 707 | 669 | 686 | 727
$40 25 351 357 | 394 | 380 | 3,70 | 404
S41 7 1,26 143 | 130 | 125 | 131 | 133
S42 8 1,29 155 | 134 | 133 | 135 | 136
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S43 9 1,54 1,73 1,67 1,58 1,66 1,74
S44 25 1,16 1,10 1,12 1,15 1,16 1,16
S45 7 1,14 1,64 1,29 1,31 1,40 1,38
S46 8 1,09 1,72 1,39 1,31 1,49 1,54
S47 9 1,31 2,09 1,69 1,66 1,68 1,78
S48 25 1,33 1,75 1,81 1,68 1,89 1,92
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9. Spis skrotow

Adam — Adaptive Moment Estimation

ASR — Artifact Subspace Reconstruction

ATAR — Automatic and Tunable Artifact Removal
BCG — Ballistocardiogram

BCI — Brain-Computer Interface

BSA — Bird Swarm Algorithm

BSO — Beetle Swarm Optimization

BSS — Blind Source Separation

CCA — Canonical Correlation Analysis

cICA — Constrained Independent Component Analysis
CNN — Convolutional Neural Networks

COA - Coyote Optimization Algorithm

DAE — Deep Autoencoder

DARTS — Differentiable Architecture Search
DCN — Deformable Convolution Network

DCT - Discrete Cosine Transform

DLN — Deep Learning Network

DNN — Deep Neural Network

DRNet — Decomposer Reconstructor Net
DS-EFO — Distance Sorted-Electric Fish Optimization
DWT — Discrete Wavelet Transform

EEG — Electroencephalography

EEMD — Ensemble Empirical Mode Decomposition
EFO — Electric Fish Optimization

EKG — Electrocardiography

EMCD — Empirical Mean Curve Decomposition
EMCP — Eye Movement Correction Procedure
EMD — Empirical Mode Decomposition

EMG - Electromyography

EOG — Electrooculography

FCN — Fully Convolutional Network

FEM - Feature Enhancement Module
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FFT — Fast Fourier Transform

FIR — Finite Impulse Response

GAP — Global Average Pooling

GWO - Grey Wolf Optimization

HEOG — Horizontal Electrooculogram

IC — Independent Component

ICA — Independent Component Analysis
[FFT — Inverse Fast Fourier Transform
IIR — Infinite Impulse Response

IMF — Intrinsic Mode Function

LDA — Linear Discriminant Analysis

LED - Light Emitting Diode

LR — Linear Regression

LMS — Least Mean Squares

LSTM — Long Short-Term Memory
MAPE — Mean Absolute Percentage Error
Max — Maximum

MI — Motor Imagery

Min — Minimum

MSE — Mean Squared Error

NA-FMEMD — Noise-Assisted Fast Multivariate Empirical Mode Decomposition
NAS — Neural Architecture Search

NLP — Natural Language Processing
NMSE — Normalized Mean Squared Error
OBS — Optimal Basis Set

OS-EHO — Opposition Searched-Elephant Herding Optimization
PRA — Pulse Related Artefact

PSNR — Peak Signal-to-Noise Ratio

PSO — Particle Swarm Optimization

RC — Reconstructed Component

RLS — Recursive Least Squares

RMSE — Root Mean Squared Error

RNN — Recurrent Neural Network
RRMSE — Relative Root Mean Square Error
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SC — Shortcut Connection

SE — Squeeze and Excitation

Seq2Seq — Sequence-to-Sequence

SER — Sparsity-based EEG Reconstruction

SM-EFO — Spider Monkey-based Electric Fish Optimization

SOBI — Second-Order Blind Identification

SSA-CCA — Singular Spectrum Analysis - Canonical Correlation Analysis
SSIM — Structural Similarity Index Measure

SSVEP — Steady-State Visual Evoked Potential

STD / Std — Standard Deviation

STF-EVD — Spatio Temporal Filtering - Eigenvalue Decomposition
SVM — Support Vector Machine

UEM — Uncertainty Estimation Module

VEOG — Vertical Electrooculogram

VEP — Visual Evoked Potentials

VR — Virtual Reality

wICA — Wavelet-Independent Component Analysis

WNN — Wavelet Neural Network

WVFLN — Wavelet Vector Functional Link Network

182



