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., Nie mam waqtpliwosci, ze nasze myslenie odbywa sie w wiekszej czesci bez uzycia znakow
(stow), a ponadto w duzym stopniu bez udziatu Swiadomosci. Jak bowiem wyttumaczy¢ fakt,
ze czasem jakies doznanie wzbudza w nas spontaniczne zadziwienie. To zadziwienie pojawia
»”

sie, gdy doznanie to sprzeczne jest ze Swiatem pojec, jaki sie¢ w nas ugruntowat.

Albert Einstein
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Wprowadzenie do tematyki pracy

Cztowiek, a w szczegodlnosci jego moézg jest niezwykle skomplikowanym
mechanizmem, ktérego pelne poznanie na obecna chwilg nie jest mozliwe. W
ksiazce zatytutowanej Nauka po prostu — Wywiady z Wybitnymi', prof. dr hab.
inz. Ryszard Tadeusiewicz odpowiada na pytanie: Ja, co to takiego?, w
kontekscie neurocybernetyki, nauki ktora bezposrednio wspoélgra z trescia
niniejszej dysertacji. Potwierdza takze tez¢ o wysokim stopniu skomplikowana
umystu i1 problemach natury etycznej zwiazanych z korelacja maszyny z
cztowiekiem i cztowieka z maszyna.

Niniejsza praca doktorska dotyczy wspomnianych powyzej koncepcji
konstruowania interfejsow nieinwazyjnych na linii mdzg-komputer z
uwzglednieniem wynikow symulacji plynacych z modelowania zlozonych
struktur mézgowych, ze szczegdlnym naciskiem na modele populacyjne. Wyniki
otrzymane za pomoca zaimplementowanych modeli populacyjnych poddawane
sa nastgpnie procesowi klasyfikacji w aspekcie identyfikacji artefaktow
zaktocajacych. W literaturze opisano wiele mozliwos$ci zastosowania interfejsow
moézg-komputer w praktyce, znane sa takze nie liczne modele populacyjne
interakcji neurond6w. Nie opisano natomiast aspektu potaczenia modelowania
populacyjnego z kwestia eliminacji artefaktow zaktocajacych w sygnale EEG, co
jest gtownym celem niniejszej dysertacji. Wnioski plynace z powyzszego
procesu moga stanowi¢ kompendium wiedzy w zakresie budowy interfejsow
mozg-komputer, czego dowodza przedstawione w pracy autorskie zastosowania.
Sygnal otrzymywany z modeli populacyjnych moze podlega¢ procesom
weryfikacji z rzeczywistymi wynikami badan elektroencefalograficznych.

Komoérki nerwowe pracujace w moézgu wytwarzaja wokol siebie pole
elektryczne oraz bardzo stabe pole magnetyczne. Wartosci ich aktywnosci
zaroOwno elektrycznej jak i magnetycznej mozna poddawaé procesom akwizycji

oraz archiwizacji. Mozliwe jest w zwiazku z powyzszym konstruowanie modeli,

' Rozek T., Nauka po prostu. Wywiady z Wybitnymi, Wywiad z Prof. Ryszardem Tadeusiewiczem, wyd.
Demart, 2011, s. 112-163.
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sygnatow elektroencefalograficznych generujacych amplitudy, analogiczne do
obserwowanych w mdzgu osoby badanej, za pomoca odpowiedniej aparatury.

Zastosowane w procesie symulacji modele pomagaja zrozumieé¢ wiele
zjawisk, co pozwala na wigkszy niz dotychczas to miato miejsce, wglad w
problem modelowania zlozonych struktur moézgowych cztowieka. Modele
pomagaja w zrozumieniu szczegotow zachowania oraz specyficznych funkcji
moézgowia. Dzigki zastosowaniu modelowania mozliwa jest rowniez dokladna
analiza wynikow eksperymentu. Mozliwe jest tez okreslenie jednolitego oraz
spojnego schematu postgpowania. Modelowanie ma rowniez swoje wady,
mig¢dzy innymi uproszczenia oraz nadmierne rozbudowanie. Im wigcej zjawisk
tlumaczy dany model tym jest bardziej uniwersalny, a zarazem prawdopodobny.

Modelowanie dziatania neurondw i proby zrozumienia funkcjonowania uktadu
nerwowego w oparciu o modele matematyczne si¢gaja poczatku lat 40-tych.
Wowczas McCulloch 1 Pits opublikowali pierwszy, bardzo uproszczony model
neuronu obecnie nazywany neuronem formalnym.

Mimo bardzo szybkiego rozwoju wielu dziedzin nauki zwigzanych z
modelowaniem aktywnos$ci moézgu, takich jak fizjologia cztowieka etc., trudne jest
na chwile obecna doktadne odwzorowanie struktury mozgu i jego przetozenie na
grunt techniczny.

W  wyniku przeprowadzenia wnikliwych studiow literaturowych mozna
stwierdzi¢, ze przetwarzanie informacji mozliwe jest w mdzgu cziowieka przez
wiele, bedacych w stanie wzajemnych korelacji neuronow, nie za$ przez pojedyncze
komorki neuronalne [85]. W zwiazku z powyzszym jak najbardziej zasadne jest
modelowanie struktury potaczen w mozgu cztowieka, poprzez wykorzystanie
modeli populacyjnych, chodz w wielu publikacjach mozemy znalez¢ informacje na
temat modeli pojedynczych neuronéw [85].

Modele populacyjne pozwalaja na duzo lepsze zrozumienie procesow
neurodynamicznych w moézgu cztowieka, poniewaz ich elementarnymi czgs$ciami sa
liczace setki neuronow populacje. Symulowanie zachowan pojedynczych neuronéw
jest duzo bardziej kosztowne pod wzgledem obliczeniowym. Podczas procesu
akwizycji, przetwarzania i analizy danych zawartych w sygnale emitowanym przez
poszczegolne populacje komoérek nerwowych nalezy zwroci¢ szczegdlna uwage na

nie przekraczanie pewnego poziomu szczegdélowosci, ktory im towarzyszy.
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Zwigkszenie poziomu szczegOlowosci moze doprowadzi¢ do duzego
skomplikowania modelu, ktéry bedzie wowczas mato efektywny.

W zwiazku z powyzszym niniejsza praca ma charakter niewatpliwie
interdyscyplinarny taczy wiedz¢ z kilku dziedzin nauki, co przedstawione zostato

schematycznie na rysunku 1.

Automatyka
1 Robotyka

Rys. 1. Schemat przedstawiajqcy ulokowanie BCI 2w konkretnych dyscyplinach naukowych.
[Zrodto: opracowanie wlasne]

Praca doktorska wpisuje si¢ w problemy wspodtczesnej Automatyki i Robotyki.
Bezposrednio koresponduje z propozycja grupy roboczej Komitetu Automatyki i
Robotyki Polskiej Akademii Nauk w sprawie opracowania wniosku o powotanie
Strategicznego Programu Badawczego pod nazwa: Rozszerzenie Internetu -
Zrobotyzowane inteligentne systemy ustugowe wspomagajqce czlowieka.” Autor
niniejszej dysertacji porusza czeSciowo w/w zagadnienie KAiR PAN w swoich
publikacjach pod tytutami: ,.Bezdotykowe przeszukiwanie Internetu oparte o
koncepcje  Brain Computer Interface, na podstawie wynikow badan
elektroencefalograficznych...” [64], ,,Autoryzacja dostgpu do sieci komputerowe;j z
wykorzystaniem  aktywnych stuchawek elektroencefalograficznych”  [66].
Publikacje koresponduja z tre$cia niniejszej pracy doktorskie;j.

Problematyka poruszana w niniejszej dysertacji ma szczeg6lne uzasadnienie

odno$nie punktu 4.4 w/w dokumentu KAiR PAN, ktory nosi tytul: Algorytmy

? BCI - (ang. Brain Compter Interface, interfejs mozg-komputer)
 Oficjalna witryna internetowa Komitetu, Automatyki i Informatyki Polskiej Akademii Nauk,
www kair.pan.pl, data dostgpu: 03.02.2011
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sterowania ruchem i interakcja z toczeniem. Koresponduje z nim, jedna z wielu

publikacji autora niniejszej pracy doktorskiej pod tytutem: ,,A mobile system for

measurements of incomplete discharges controlled by electroencephalographic

waves” [3].

Niniejsza dysertacja oraz problematyka badawcza doktoranta porusza takze

posrednio zagadnienie opisane w punktach:

4.6 — Percepcja i Kognitywistyka; w tym temacie autor opublikowat
prac¢ pod tytulem: ,,Kognitywistyka, jako nauka multidyscyplinarna”
[77].

4.7 - Planowanie, zachowanie elementarne i wspomaganie decyzji;
publikacje autora niniejszej pracy doktorskiej pod tytutami: ,,Analysis of
evoked potentials and their use in brain-computer interfaces” [41],
Zastosowanie metody nieinwazyjnej analizy sygnatow myslowych w
neuromarketingu [66].

4.9 — Wspdtdzialanie i inteligentne srodowisko; publikacje autora
niniejszej pracy doktorskiej pod tytulami: ,.Zastosowanie pomiarow
elektroencefalograficznych  EEG ~ w  procesie  uwierzytelniania
biometrycznego uzytkownikéw” [60], ,,Mobilny system do pomiaru
wytadowan niezupeilnych sterowany falami elektroencefalograficznymi”
[1].

4.11 — Oprogramowanie powtornego uzZycia do tworzenia uktadow
sterujqcych robotami; publikacje autora niniejszej pracy doktorskiej pod
tytutami: ,,Emotiv EPOC Neuroheadset w autorskim systemie do analizy
sygnatow elektroencefalograficznych sterujacy inspekcyjnym robotem
mobilnym™ [2], The application of electroencephalographic signals in
the aspect of controlling a mobile robot for measurements of incomplete
discharges [76].

4.A — Opieka nad niepetnosprawnymi; publikacja autora niniejszej pracy
doktorskiej pod tytutem: ,,Bezdotykowe przeszukiwanie Internetu oparte
o koncepcje Brain Computer Interface, na podstawie wynikow badan

elektroencefalograficznych...” [64].

W trakcie pisania niniejszej pracy doktorskiej autor opublikowal ponad 20

publikacji naukowych [1, 2, 3, 41, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72,

10
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73, 74, 75, 76, 77] w temacie rozprawy, przedstawiajac wyniki swoich badan, jak
takze opisujac roznorodne aspekty zastosowan oraz wdrozen koncepcji opartych o
Brain Computer Interface, a takze o wnioski ptynace z konstruowania modeli
populacyjnych sieci neuronalnych. Publikacje te ukazaly si¢ migdzy innymi: w
ksiazkach, monografii, czasopismie z listy filadelfijskiej, wydawnictwach takich
jak: Journal of Automation, Mobile Robotics & Intelligent Systems; Pomiary,
Automatyka, Kontrola;, Pomiary Automatyka, Robotyka; wydawnictwach
konferencyjnych krajowych jak takze migdzynarodowych, etc.

Niniejsza praca doktorska wspotgra tresciowo z zatozeniami priorytetowych i
innowacyjnych technologii na rzecz automatyki, robotyki 1 techniki pomiarowej
propozycji projektu pod robocza nazwa: Foresight’ Automatyka, Robotyka,
Technika Pomiarowa.’

W obszarze Automatyki, znajduje swoje odzwierciedlenie w technologiach
zapewniajacych zaawansowana automatyzacj¢ procesow pozaprzemystowych, m.in.
ustugowych. W technologiach analizy profili klientow 1 segmentacji rynku oraz
nowoczesnych technologii automatyki i robotyki w zastosowaniu rozrywkowym.

Ma tez swoje bezposrednie przetozenie na grunt technologii wykorzystujacych
systemy inteligentnego sterowania i systemy wspomagania podejmowania decyzji
w tym technologii opartych na modelowaniu ewolucyjnym i neuronowym oraz
podejsciach hybrydowych.

Obejmuje takze swoim zakresem technologie zapewniajace bezpieczenstwo
technologiczne w tym bezpieczenstwo funkcjonalne, w aspekcie zapewnienia
bezpieczenstwa interfejsu czlowiek-maszyna.

Rozwijanie tematyki Brain Computer Interface ma takze za zadanie
wspomaganie komfortu zycia, prowadzenia prac domowych przez osoby o
ograniczonej sprawnosci ruchowe;.

Zagadnienia poruszane w niniejszej dysertacji wspomagaja takze: e-automatyke.

* Foresight to systematyczny, przyszto$ciowy sposob docierania do informacji w celu budowania $rednio
lub dlugookresowej wizji rozwojowej, jej kierunkdéw i priorytetow, a w tym kontek$cie podejmowanie
biezacych decyzji i mobilizowanie wspolnych dziatan. Strona gtéwna: http://www.foresight.pl/

> Szewczyk R. et all., Foresight ARP - priorytetowych i innowacyjnych technologii na rzecz automatyki,
robotyki i techniki pomiarowej, Wydawnictwo PIAP, Warszawa 2008, s. 5-15
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Przeglad literatury

Z przeprowadzonych studiow literaturowych wynika, ze w literaturze opisanych
zostalo bardzo duzo modeli obrazujacych pojedyncze komorki neuronalne. Sa to
migdzy innymi modele: Integrate and fire, Resonate and fire, model neuronu
wedlug Hodkina-Huxleya, FitzHugh Naguno, Hindmarsha-Rose, Izhikevicha etc.
Model Integrate and fire charakteryzuje si¢ wysoka efektywnos$cia prowadzonych
symulacji dla duzej ilo$ci neurondéw [78]. Model Resonate and fire posiada
wlasciwo$¢ thumienia drgan potencjatu. Model wedtug Hodkina-Huxleya to model
blony synaptycznej, za ktory jego tworcy uhonorowani zostali nagroda Nobla w
dziedzinie medycyny w 1952 roku. Model FitzHugh Naguno [23] powstat na bazie
modelu Hodkina-Huxleya, poprzez przeksztalcenie z rdwnan czterowymiarowych
na dwuwymiarowe. Model Hindmarsha-Rose charakteryzuje si¢ wybuchowym
generowaniem impulséw i powstal na bazie modelu FitzHugh-Nagumo. Model
Izhikevicha pozwala generowa¢ zachowania impulsowe neuronéw korowych
szczura [35,36]. Z powyzej przeprowadzonej analizy wynika, ze liczba tego typu
modeli jest duza, maja one swoje wady i zalety, co przedstawione zostalo w
niniejszej pracy.

Ponadto wystepuja takze modele populacyjne oraz modele globalne. Z
terminologii, jaka stosowana jest w literaturze wynika, ze modele populacyjne
okreslane sa inaczej, jako modele lokalne. Modele globalne w przeciwienstwie do
populacyjnych zaniedbuja potaczenia, jakie wystepuja w lokalnych grupach.
Wystepuja rowniez modele taczace zatozenia lokalne i1 globalne. Przyktadem moga
by¢ modele matematyczne Nuneza z lat: 1981, 1985; wedtug ktérych dlugos¢ fali
alfa, emitowanych w mozg cztowieka okreslona jest poprzez geometrig gtowy.

Szczegoblnie rozwijane i godne uwagi z punktu widzenia korzysci, jakie niosa
staja si¢ modele populacyjne, dlatego tez sa one tematem niniejszej dysertacji. Brak
jest jednak modeli, ktore w swojej strukturze posiadalyby moduly odpowiadajace za
klasyfikacje  artefaktow, ktore nie  odlacznie towarzysza  sygnalom
elektroencefalograficznym. Ich odpowiednia eliminacja jest kluczowa sprawa w

aspekcie nawigzywania komunikacji mozg-komputer.

12
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Szczegbdlne zastugi w zakresie modeli populacyjnych posiada W. Freeman,
ktory to w swoim modelu przedstawit schemat budowy opuszki wechowej [22]. W
swojej teorii wprowadzit on pojecia zespotOw neurondéw o rdznym stopniu
ztozonosci.”

W 1972 roku opracowany zostal model Wilsona-Cowana, ktory przedstawiat
dwie oddziatywajace ze soba populacje neuronéw [91]. W 1974 roku Lopes da Silva
i in. opracowali model, ktory mial wyjasni¢ mechanizm generacji czynnosci alfa
[49,50]. Na bazie modelu Lopesa da Silvy opracowany zostat model Jansena-Rita,
ktory cechowata wielomodutlowos¢ potrzebna wedlug autoréw do zrozumienia
zjawisk czasowo-przestrzennych w sygnale elektroencefalograficznym [85].

Modele populacyjne, ktére sa tematem niniejszej pracy, jak wynika z pozycji
naukowych, ktore dotychczas podejmowaly ta tematyke, jednakze nie w zakresie
skorelowania ich z metodami eliminacji artefaktow zakldcajacych, umozliwiaja w
takim podejsciu catosciowa analize procesow mozgowych. Nalezy jednak
nadmienié, ze ze wzgledéw na bardzo duza ztozono$¢ powiazan sieci neurondéw, nie
jest mozliwe opracowanie modelu, ktéry -charakteryzowatby wszystkie ich
wlasnosci.

Artefakty w sygnale EEG moga by¢ klasyfikowane poprzez wykorzystanie
metod: ICA (ang. Independent Component Analysis) — analizy skladowych
niezaleznych [6,33,56] oraz PCA (ang. Principal Component Analysis ) — analizy
sktadowych gtownych [17]. Powyzsze metody, byly juz wykorzystywane z
powodzeniem w  aspekcie analizy sygnatu elektroencefalograficznego
pochodzacego z rzeczywistego badania. Brak jest natomiast rozwigzan
modutowych.

Pierwsza i jak dotad jedyna wydana w Polsce zwarta publikacja naukowa
bezposrednio zwiazana z tematyka niniejszej dysertacji jest ksiazka pod tytutem:
Neurocybernetyka teoretyczna napisana pod redakcja prof. dr hab. inz. Ryszarda
Tadeusiewicza. Rozdziaty w/w pozycji naukowej poruszaja tematyke modelowania

populacyjnego, jak takze charakteryzuja modele jednostkowe neuronow.

6 Rézny sposob zlozonoéci opisany zostal przez Prof. Williama T. Freeman z Dept. of Electrical
Engineering and Computer Science Massachusetts Institute of Technology w publikacji Mass action in
the nervours system w 1975.
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Na $wiecie duze osiagnigcia w dziedzinie cybernetyki oraz koncepcji Brain
Computer Interfaces ma rowniez prof. Kevin Warwick z University of Reading w

Anglii.

Cel i zakres pracy

Praca ma na celu opracowanie modelu populacyjnego w potaczeniu z aspektem
klasyfikacji, a zarazem eliminacji artefaktow zaktocajacych. Przyjeto, ze pierwszym
modulem jest opracowanie modelu populacyjnego sieci neuronalnej majacego
swoje odzwierciedlenie w mézgu cztowieka, a drugim implementacja algorytmu
klasyfikacji opartego o analiz¢ skltadowych niezaleznych oraz skladowych
gtownych dla artefaktow zaktocajacych. Jak wynika z przedstawionego powyzej
przegladu literaturowego, nie ma obecnie narzedzi, ktére implementowaly by
jednoczesnie powyzej przedstawione dwa fundamentalne moduty lezace u podstaw

prowadzonych w tym zakresie badan.
Teza pracy:

MoZliwe jest zastosowanie modeli populacyjnych

do klasyfikacji artefaktow w interfejsach mozg-komputer.

Glowne cele i zadania badawcze:

1. Opracowanie autorskiego modelu populacyjnego frakcji komorek
wystepujacych w mézgu cztowieka.

2. Opracowanie autorskiego systemu dwumodutowego skladajacego sig¢ z
modelu populacyjnego rozszerzonego o kwesti¢ eliminacji artefaktow
zakloécajacych, w postaci dwoch metod analizy.

3. Zastosowanie dwoch metod analizy sygnatow: Independent Component
Analysis oraz Principal Component Analysis w korelacji z wynikami ptynacymi

z modelu populacyjnego.
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Dodatkowe cele i zadania badawcze:

1. Poszerzenie dotychczasowej wiedzy w zakresie mozliwosci zrozumienia
szczegotow zachowania oraz specyficznych cech mozgowia.

2. Stworzenie modelu, do weryfikacji wynikéw eksperymentow prowadzonych
on-line na sygnale EEG, a tym samym ulatwienie pracy zespolom badaczy
pracujacych nad budowa interfejsow BCI.

3. Poréwnanie efektywnosci pracy dotychczas istniejacych  modeli
populacyjnych oraz jednostkowych neurondw.

4. Praktyczne zastosowanie tematyki modelowania populacyjnego w kwestii
sterowania robotem mobilnym.

5. Opracowanie koncepcji zastosowania interfejsow mozg-komputer w aspekcie
bezdotykowego przeszukiwania sieci Internet.

6. Opracowanie koncepcji zastosowania pomiaréw elektroencefalograficznych
EEG w procesie uwierzytelniania biometrycznego uzytkownikow oraz
autoryzacji dostepu do sieci komputerowej z wykorzystaniem aktywnych
stuchawek elektroencefalograficznych.

7. Zastosowanie interfejsow mozg-komputer w neuromarketingu.

Teza pracy zostala udowodniona poprzez zrealizowanie prac, zapisanych w
trzech pierwszych punktach gtéwnych celéw 1 zadan badawczych niniejszej pracy

doktorskie;j.

Zakres pracy:

W pierwszym rozdziale pracy autor przedstawia w skrocie podstawy
fizjologiczne dotyczace funkcjonowania mozgu, kory mozgowej oraz komorki
nerwowej w aspekcie potencjatu spoczynkowego oraz czynno$ciowego. Jest to
fundament do zrozumienia metodologii badan nad modelami populacyjnymi.
Nastgpnie przechodzi do scharakteryzowania podstaw technicznych zglebiajac
zagadnienia zwigzane z aparatura elektroencefalograficzna, stosowanymi
elektrodami etc. Praca omawia takze zagadnienia zwiazane z metodologia badan

elektroencefalograficznych, w oparciu o uktad 10-20 Miedzynarodowej
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Federacji do spraw Neurofizjologii Klinicznej IFCN’. Przedstawia rowniez
wnioski plynace z analizy sygnatu EEG oraz klasyfikuje artefakty wystepujace w
sygnale elektroencefalograficznym na odpowiednie podgrupy. Omoéwiona
zostala takze kwestia roznic, jakie wynikaja z badan prowadzonych z
zastosowaniem potencjalow wywolanych, a potencjatow zwiazanych z miara
aktywno$ci ERD/ERS®.

Kolejna czg$¢ pracy charakteryzuje modele struktur mézgowych, w tym
szeroka game¢ jednostkowych modeli neurondéw, przechodzac nast¢pnie do
ztozonych modeli populacyjnych, ktére stanowia kanon wiedzy w zakresie
modelowania sygnatow elektroencefalograficznych.

Rozdziat 8 pracy przedstawia koncepcje stworzenia autorskiego modelu
populacyjnego w celu uwzgledniania artefaktéw zaréwno technicznych jak i
biologicznych, pojawiajacych si¢ W rzeczywistym sygnale
elektroencefalograficznym. Klasyfikacja artefaktow przeprowadzona zostata
poprzez zaimplementowanie analizy PCA 1 ICA, dla sygnalu EEG, co opisano w

rozdziale 9.

TIFCN — ang. International Federation of Clinical Neurophysiology z siedziba w Vancouver w Kanadzie,
oficjalna witryna www Federacji: [http://www.ifcn.info/]
¥ ERD — ang. Event Related Desynchronization, ERS — ang. Event Related Synchronization
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Rozdzial 1

Podstawy fizjologiczne do budowy modeli

1.1. Mézg i neuron

Gtownym elementem ukladu nerwowego cztowieka jest mozg. Wystepuje w
nim bardzo duza liczba wzajemnych korelacji 1 potaczen, sam uklad nerwowy
stanowi natomiast bardzo zlozona sie¢ obiektow [45].

Odzwierciedleniem aktywnos$ci osrodkow neuronalnych w moézgu jest rozktad
potencjatdbw na powierzchni czaszki oraz wystepujacego wokot niej pola
magnetycznego. Ggstos¢ potaczen pomigdzy poszczegdlnymi neuronami w mozgu
jest nie zwykle duza, dowolny neuron znajduje si¢ nie dalej niz dwa lub trzy
potaczenia synaptyczne od innego neuronu korowego znajdujacego si¢ w moézgu
cztowieka [46]. Cerebrum sktada si¢ z trzech glownych elementéw strukturalnych:

1. Drég nerwowych — przenikaja tkanke mézgu na réznych poziomach i

wraz z wewngtrznymi drogami taczacymi rozne okolice mézgu, stanowia
istot¢ biala.

2. Jader mozgowych — zanurzone sa one w istocie bialej i sa skupiskami

ciat komorek nerwowych.

3. Kory mozgowej — stanowiacej cienki plaszcz, ggsto upakowanych

neuronow.

Neuron to podstawowy rodzaj komoérek wystepujacych w uktadzie nerwowym.
Sktada si¢ on z ciata komorki oraz wypustek cytoplazmowych (dendrytow i aksona)
za pomoca, ktérych nastgpuje wzajemna korelacja z innymi neuronami. Pgk
aksonéw tworzy nerw. Neuryt (akson) w neuronie wystepuje zawsze jeden.
Neurocyt (neuron) charakteryzuje si¢ tym, ze przenosi bodzce zawsze w jednym
kierunku od dendrytéow do perikarionu i z komorki dalej przez neuryt. Caty neuron
pokryty jest wypustkami astrocytéw, czyli tkanki olejowej, ktora bierze udziat w
jego procesach metabolicznych i regeneracyjnych.

Przebieg polaczen nerwowych jest ksztaltowany poprzez gradienty substancji

przyciagajacych oraz substancji odpychajacych. Na wydzielanie si¢ tych substancji
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ma bezposredni wplyw aktywnos$¢ elektryczna neuronow. Jak wynika z
prowadzonych badan medycznych, aby nowo utworzone polaczenie pomigdzy
neuronami mialo szanse przetrwaé, konieczna jest jego aktywnos$¢ funkcjonalna
[45]. W neuronie informacja odbierana jest, jako réznica potencjalu btonowego,
ktora w nim wystgpuje, a nastgpnie przekazywana jest do sasiadujacych neuronow

przez pojedynczy akson [46].

1.1.1 Potencjal spoczynkowy - MP’ oraz potencjal czynno$ciowy AP"

Wystepuja dwa charakterystyczne potencjaty, charakteryzujace neuron.
Potencjat spoczynkowy wystepuje, gdy warto$¢ potencjatu wnetrza neuronu wynosi
w granicach —70mV. W niektorych pozycjach literaturowych jest to warto§¢ w
zakresie —65mV do -90mV [45]. Powstanie potencjalu spoczynkowego jest
spowodowane przeptywem jonéw potasu zgodnie z gradientem stezenia tych jonow
z wnetrza na zewnatrz btony komorkowej. Powoduje to pozostanie niewielkiego
nadmiaru tadunkéw ujemnych po wewngtrznej stronie btony. Jony sodu jedynie w
niewielkim stopniu wplywaja na wartosci potencjatu spoczynkowego. Potencjat
btonowy jest wypadkowa potencjalow rownowagi dla wielu jondw, przy czym
warto$¢ tego potencjatu jest najblizsza potencjalowi rownowagi tego jonu, dla
ktorego btona jest w danej chwili najbardziej przepuszczalna. Pomimo ze dyfuzja
jonoéw przez btong jest niewielka w stanie spoczynku, to jednak po do$¢ diugim
okresie czasu moglaby powodowaé zanik istotnych réznic w stgzeniu jondw
pomiedzy pltynem wewngtrznym, a zewngtrznym, az do zaniku potencjatu
btonowego. Na rysunku 1.1 przedstawiono przykltadowy obwdd stosowany w

rejestracjach wewnatrzkomérkowych.

 MP — ang. Membrane Potential
' AP — ang. Action Potential
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Komoérka nerwowa

Wzmacniacz
operacyjny
Elektroda KC1 _/
Oscyloskop
katodowy
Elektroda
Potaczenia drut Ag/AgCl — — odniesienia

Rys.1.1. Obwdd stosowany w rejestracjach wewnqtrzkomdrkowych.
[Zrédto: opracowanie wiasne]

W stanie réwnowagi istnieje okre§lona rdznica potencjaléw, noszaca nazwe
potencjatu rownowagi, a wyplywanie jonéw z komorki jest zrbwnowazone z ich

naptywaniem do wngtrza. Zjawisko to obrazuje rysunek 1.2.
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Rys.1.2. llustracja powstawania potencjatu rownowagi.
[Zrédto: opracowanie wlasne]

W typowych komorkach nerwowych potencjat rownowagi dla potasu wynosi
okoto -90mV. Potencjal rownowagi mozna obliczy¢ stosujac ponizsze roOwnanie

Nernsta (1.1).
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_RT,, C- (1.1)
ZF - C

w

k

gdzie: R - uniwersalna stala gazowa, 7 — temperatura bezwzgledna, Z —
wartosciowos$¢ jonu, F' — stala Faradaya, C. — zewnatrz komdrkowe stezenie danego
jonu, C,, — wewnatrz komodrkowe stezenie danego jonu.

Potencjat spoczynkowy mozna natomiast obliczy¢ wykorzystujac réwnanie
Goldmana (1.2), ktore sklada si¢ z stosunku stgzen 1 P — wzglednej

przepuszczalnosci dla jonéw K, Na' i CI'.

E = (RT/zF) In (Px[K'], + Pxa[Na'], + Pai[CITW)/( P[K ']y + Pxa[Na']y, + Pai[CI],)

(1.2)
Potencjal spoczynkowy blony cechuje bardzo duza fluktuacja, wywotana
oddziatywaniem sasiadujacych komorek nerwowych za posrednictwem synaps.
Wplywaja one na potencjal blony neuronu w ten sposob, ze powoduja jego wzrost
do progu pobudliwosci, badz drastyczny spadek. Mamy wowczas do czynienia z
pobudzajacym potencjatem postsynaptycznym — EPSP (ang. Excitatory
Postsynaptic Potential) lub hamujacym potencjatem, postsynaptycznym — /PSP
(ang. Inhibitory Postsynaptic Potential).

W momencie wystapienia potencjatu czynnosciowego blona komorkowa jest
nie czuta na wszystkie bodzce. Kazdy bodziec nadprogowy powoduje wystapienie
potencjatu czynnosciowego AP. Warto$¢ potencjalu wewnatrz neuronu wynosi
okolo +30mV. Migdzy poczatkiem bodzca, a poczatkiem potencjatu
czynnos$ciowego wystepuje krotkie opodznienie — latencja. W czasie trwania
potencjatu czynno$ciowego neurony staja si¢ niepobudliwe, za§ w czasie
wystgpowania hiperpolaryzujacego potencjalu nastgpczego ich pobudliwo$¢ jest
zmniejszona. Zjawiska te okresla si¢ odpowiednio, jako refrakcje bezwzgledna i
wzgledna. Zjawiska refrakcji  stanowia ograniczenie dla maksymalnej
czestotliwosci, z jaka neuron moze wytwarza¢ potencjaty czynno$ciowe. Zapobiega
to sumowaniu potencjatéw czynnos$ciowych i zapewnia przewodzenie potencjalow
czynnosciowych w aksonie tylko w jednym kierunku. Potencjaly lokalne sa
ograniczone w czasie i trwaja jedynie od kilku do kilkunastu milisekund. Potencjat
czynnosciowy moze powsta¢ w kazdym odcinku neuronu, ale najczesciej miejscem

jego regeneracji jest odcinek poczatkowy aksonu.
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Szybkos¢ przewodzenia 6, z jaka rozprzestrzenia si¢ impuls nerwowy jest w
aksonach niezmielinizowanych do$¢ mata i jest uwarunkowana Srednica aksonu.
Cienkie aksony cechuje duza opornos¢, silniej przeciwdziatajaca przeptywowi pradu
przez ich rdzen. Mniejsza jest, wigc szybko$¢ przewodzenia impulséw w cienkich

aksonach niezmielinizowanych, opisana réwnaniem (1.3):

0=rka'” (1.3)

gdzie: k - to stala zalezna od oporno$ci wewngetrznej aksonu i pojemnosci blony, a
— $rednica aksonu.

Wigkszos¢ neuronéw obwodowego ukladu nerwowego, ma aksony pokryte

ostonka mieliniowa. Ostonka ta cechuja si¢ duza opornoscia elektryczna. Podobnie

jak w przypadku aksonéw niezmielinizowanych, szybko$¢ przewodzenia jest

uzalezniona od $rednicy i wyraza si¢ wzorem (1.4):

0 = ka (1.4)
Pojawienie si¢ potencjalu czynnos$ciowego jest mozliwe tylko wtedy, gdy
bodziec spetnia warunki takie jak:
e narasta szybko do warto$ci progowej,
e dziala przez minimalny czas,
e posiada sit¢ do pobudzenia danego widkna.
Potencjal czynnosciowy powstaje w poblizu ciala komorki nerwowej na samym
poczatku aksonu. Jak wynika z dotychczas zgromadzonej wiedzy w tym zakresie
potencjat czynno$ciowy w aksonach nieizolowanych elektrycznie zmienia si¢ z
predkoscia ok. 1 m/s. Zmiana wartosci potencjatow, dla komorki nerwowej

przedstawiona zostala na rysunku 1.3.
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Rys.1.3. Wykres przedstawia zmiane wartosci potencjatow.
Na osi poziomej czas w [ms], na osi pionowej wartos¢ amplitudy w [mV].

1.1.2 Komorki piramidowe i interneurony

Wystepuja dwie glowne grupy komoérek nerwowych w mozgu cztowieka,
istotnych z punktu widzenia modelowania korelacji migedzy nimi, sa to komorki
piramidowe oraz interneurony.

Komorki piramidowe ulozone sa prostopadle do powierzchni kory mézgowe;.
Przedstawione zostaly na rysunku 1.4., maja $rednice od 50 do 80um.
Odpowiedzialne sa za przekazywanie informacji do lokalnych oraz sasiadujacych
struktur nerwowych [27,45,46,88]. Wystgpuja takze, tzw. olbrzymie komorki
piramidowe, okreslane mianem komorek Berza'!. Komorki Betza maja jeden
apikalny dendryt, poza nim maja tez liczne odgateziajace si¢ w réznych komoérkach

asymetryczne dendryty'%.

" Wiadimir Betz to rosyjski anatom i histolog. Komoérki przez niego opisane sa zlokalizowane w V
warstwie istoty szarej pierwszorzedowej kory ruchowej. Swojego odkrycia dokonat w 1874r.

12 Wigcej szczegdtowych informacji na temat komorek olbrzymich komoérek piramidalnych mozna
znalez¢ w publikacji Wiadimira Betz pod tytutem ,,Anatomischer Nachweis zweier Gehirncentra”,
Centralblatt fiir die medizinischen Wissenschaften. 12, 1874, s. 578-580, s. 595-599
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Rys.1.4. Komérki piramidowe w korze mézgu®.

Interneurony, przedstawione na rysunku 1.5 obejmuja okoto 16% komorek
nerwowych kory moézgowej. Odpowiedzialne sa za produkcjg duzej ilosci
neurotransmitera GABA'?, ktéry powoduje powstawanie IPSP (Inhibitory
Postsynaptic Potential), czyli potencjatdéw hamujacych. Interneurony wystepuja we
wszystkich warstwach kory mézgowej, sa to jednak komorki, ktorych aksony nie
wychodza poza obszar struktury, w ktoérych si¢ znajduja. Jak wynika z
przeprowadzonych studiow literaturowych wnioskuje sig¢, ze wyspecjalizowane
komorki — interneurony, sa gltownymi neuronami umozliwiajacymi sprawna
kontrole nad przetwarzaniem informacji w uktadzie nerwowym [27]. Pelnia one
szczegOlna role w procesie generowania oscylacji w sieciach neuronalnych.
Interneurony moga tworzy¢ potaczenia z wieloma neuronami hamujac peinione
przez nich funkcje. Pamigta¢ nalezy takze, ze neurony pobudzajace moduluja
dziatanie swoich neuroné6w hamujacych [45].

Poszczegodlne typy interneurondw sa wyspecjalizowane funkcjonalnie, pewne
interneurony odpowiadaja za kontrolowanie funkcji innych interneuronow, czgsto
konkretnego typu, inne natomiast wptywaja na aktywno$¢ neurondw pryncypalnych

danej struktury.

1 Zdjecie wykonane przez Tracy Tran, David Ginty, Alex Kolodkin of Johns Hopkins Medicine.
" Nalezy do grupy neurotransmiteréw hamujacych.
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g . 15
Rys.1.5. Komorki interneuronow w korze mozgu'”.

1.2. Synapsa, a neurotransmitery

Dla doglebnego poznania wspodtzaleznosci, jakie wystgpuja pomigdzy
poszczegolnymi populacjami neuronéw 1 neuronami jednostkowymi nalezy
przeanalizowaé rolg synapsy i neurotransmitera w mozgu cztowieka. Synapsa,
przedstawiona na rysunku 1.6 jest to polaczenia pomi¢dzy komédrkami nerwowymi
w mozgu czlowieka. Nastgpuje w niej przekazywanie pobudzenia pomigdzy jedna
komoérka, a druga. Gdy impuls nerwowy dotrze do zakonczenia aksonu drazni
pecherzyki presynaptyczne, ktore wydzielaja mediator. Substancja ta przechodzi do
szczeliny synaptycznej 1 drazni receptory na blonie postsynaptycznej, wyzwala w
ten sposob impuls nerwowy w kolejnym neuronie. Biorac pod uwage sposob
przekazywania impulsu nerwowego wyrdznia si¢ synapsy chemiczne oraz synapsy
elektryczne.

W  synapsie chemicznej migdzy neuronami wystepuje waska szczelina
synaptyczna, a przewodzenie jest jednokierunkowe. Synapsy te maja zwykle
asymetrycznag budoweg. Przeplyw informacji w tego typu synapsie jest
jednokierunkowy. Czg$¢ presynaptyczna stanowi poszerzone kolbkowato
zakonczenie nerwowe zawierajace pecherzyki synaptyczne. Czg$¢ postsynaptyczna
charakteryzuje si¢ obecno$cia zaggszczenia postsynaptycznego utworzonego przez
elektronowo-gesty materiat.

Synapsa elektryczna charakteryzuje si¢ tym, ze blony synaptyczne $cisle do
siebie przylegaja, a przewodzenie ma charakter dwukierunkowy. Informacja z

neuronu do neuronu jest przekazywana praktycznie bez zadnego opo6znienia. W

1% Zdjecie pobrane ze strony Boston University School of Medicine Anatomy & Neurobiology.
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synapsach elektrycznych, kazda z informacji moze przeptywa¢ dwukierunkowo, ze

wzgledu na ich symetryczno$¢. Dlatego tez kazdy z tworzacych je neuronéw moze

by¢ zar6wno post-, jak 1 presynaptyczny.

alcson

blona presynaptyczna

L3

blona postsynaptyczna

komarka

Rys.1.6. Synapsa'®.

Substancja, ktérej przypisuje si¢ funkcje neurotransmitera musi spetniac

nastepujace kryteria:

powstaje w neuronie i jest gromadzona w elementach presynaptycznych w puli
wolnej w cytoplazmie i w puli zwiazanej w pgcherzykach synaptycznych;

jest uwalniana przy wzroscie stezenia jondw wapnia w wyniku depolaryzacji
zakonczenia presynaptycznego;

dziata na komoérke postsynaptyczna, jako ligand'’ i za posrednictwem
receptoré6w otwiera zwigzane z nim jonowe biatkowe kanaly powodujac
depolaryzacje¢ lub hiperpolaryzacje btony postsynaptycznej;

ulega szybko inaktywacji w rejonie synapsy przez odpowiednie enzymy, przez
wychwyt neuronalny poprzez specyficzne receptory lub na drodze dyfuzji poza
obreb synapsy;

dziatanie tej substancji moze by¢ znoszone przez odpowiednie zwiazki
antagonistyczne blokujace jej synteze, uwalnianie lub dziatanie na receptory w
btonie postsynaptycznej;

podanie tej substancji w poblizu synapsy powinno dawa¢ podobne odpowiedzi,

jak stymulacja neuronu, ktéry ja uwalnia.

Do najbardziej znanych neurotransmiteréw wystepujacych w uktadzie nerwowym

naleza:

' Mumim Designer 2003.
' Ligand inaczej okreslany jako addend, petni role centrum koordynacji albo rdzenia kompleksu.
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e acetylocholina (Ach) — neurony cholinergiczne,

e noradrenalina (NA) — neurony adrenergiczne,

¢ dopamina — neurony dopaminergiczne,

® kwas y-aminomaslowy (GABA), serotonina, histamina, kwas glutaminowy,
kwas asparaginowy, glicyna i tauryna.

Ze wzgledu na efekt wywolywany przez neuromediator synapsy mozna podzieli¢ na:

e Pobudzajace — neurotransmiter (acetylocholina, noradrenalina, serotonina,
dopamina) powoduje otwarcie kanaldéw sodowych i naptyw sodu do komorki, co
prowadzi do depolaryzacji blony postsynaptycznej 1 powstawania
postsynaptycznego potencjatu pobudzajacego (EPSP — Excitatory Postsynaptic
Potential);

e Hamujace — neurotransmiter (GABA, glicyna, somatostatyna, alanina,
prostoglandyny) wywotuje otwarcie kanalow potasowych 1 chlorowych,
ucieczka potasu i naplyw chloru do komoérki wywotuje hiperpolaryzacj¢ blony
postsynaptycznej czyli powstanie postsynaptycznego potencjatu hamujacego
(IPSP — Inhibitory Postsynaptic Potential).

Powyzszy podzial ma bezposrednie odzwierciedlenie w modelowaniu frakeji

komorek hamujacych i pobudzajacych na etapie projektowania modelu.

Do cech przekaznictwa chemicznego zaliczy¢ nalezy: jednokierunkowosc;
opOznienie synaptyczne — powodowane bezwladnoscia chemicznych procesow
zwiazanych z przewodnictwem synaptycznym; wrazliwos¢ na hipoksje, leki i
zmeczenie (zaburzenia rOwnowagi Ca+2/Mg+2), sumowanie czasowe i przestrzenne;
torowanie i hamowanie.

Przewodnictwo synaptyczne moze podlega¢ modyfikacji przez rézne czynniki
chemiczne zmieniajace biosyntez¢ mediatora, badz tez jego uwalnianie.

Potencjaty synaptyczne rozprzestrzeniaja si¢ po blonie neuronu w sposéb
bierny. W procesie modelowania cz¢sto wykorzystuje si¢ stwierdzenie, ze neuron
zbudowany jest z szeregu utozonych walcow. Wiasciwosci kablowe neuronéw
pozwalaja okresli¢, w jaki sposob dochodzi do sumowania efektéw pobudzenia.

Fragment modelowanego neuronu mozna przedstawié, jako obwod elektryczny,
opisany przez takie parametry jak: oporno$¢ i pojemnos¢ blony oraz opornosé

osiowa rdzenia neurytu. W przypadku, gdy prad synaptyczny ma stata wartos¢,
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wowczas opornos¢ btony okresSlona jest przez prawo Ohma. W warunkach
stabilnych napigcie obniza si¢ wyktadniczo, ze zwigkszeniem si¢ odleglosci od
miejsca, w ktorym prad wpltywa do komorki. Stopien ostabienia potencjatu
synaptycznego zalezy od kierunku jego rozprzestrzeniania si¢ oraz od tego czy jest
to sygnat dlugotrwaly. Spadek napigcia w neurycie opisany jest przez ponizsze
rownanie (1.5):

—-X

V.=Ve?* (1.5)
gdzie V), to napigcie wystgpujace w miejscu generowania potencjatu synaptycznego,
V' to napiecie w odlegtosci x, a 4 to stala dlugo$é, oznaczajaca jak daleko moze si¢
biernie rozprzestrzenia¢ prad wokot neurytu. Wartos¢ statej dtugosci okreslona jest
rownaniem (1.6):

aR

A= | .
TR (1.6)

gdzie a to promien neurytu, R, to oporno$¢ konkretnego neuronu btony, natomiast
R,, to opornos¢ wewngtrzna konkretnego neuronu.

Dhtugos$¢ elektrotoniczna okresla zalezno$¢ pomigdzy stala, a rzeczywista dlugoscia
neurytu, stanowi tym samym miar¢ oslabienia sygnatu na calej jego dlugosci,

wyrazana jest wzorem (1.7):

L== 1.7
1 (L.7)

Jak wynika z informacji zawartych w wielu publikacjach w tym temacie neurony
wywotuja swoje funkcje takze poza synapsami, uwalniajac neuroprzekazniki, ktore
tacza si¢ z pobliskimi ciatami komoérkowymi. Kazdy neuroprzekaznik posiada w
moézgu kilka typow receptorow. Z punktu widzenia medycznego powiazanie
neuroprzekaznika z receptorem moze wywota¢ wiele roznych efektow, nie jest to
jednak przedmiotem niniejszej dysertacji w zwiazku z powyzszym powiazanie to

zostato pominigte w aspekcie dalszych rozwazan.
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1.2.1 Model neurotransmitera synaptycznego

Uwolnienie pojedynczego neurotransmitera w wyniku pobudzenia neuronu
presynaptycznego ma charakter probabilistyczny, co zostato zawarte w modelu

Bernarda Katza'®. Opisuje go rownanie (1.8):

E=npq (1.8)
gdzie: n — liczba miejsc uwalania zawarto$ci neurotransmitera do szczeliny
synaptycznej, p — prawdopodobienstwo uwolnienia pojedynczego neurotransmitera,
E — $rednia amplituda potencjatu ptytki, wywotana pobudzeniem komorki
presynaptycznej, g — amplituda odpowiedzi powstajaca w wyniku aktywacji

receptorow postsynaptycznych przez pojedynczy element neuroprzekaznika.

1.3. Zasada dywergencji i konwergencji

Za hierarchiczne procesowanie informacji odpowiadaja w moézgu cztowieka
podstawowe zasady takie jak: zasada réwnolegltosci, feedback-u oraz zasada
dywergencji 1 konwergencji. W ogdlnym ujgciu problemu komoérki nerwowe mozgu
tworza w sposob wybiorczy polaczenia pomigdzy soba, tworzac tym samym mikro
systemy  operacyjne. Wystegpowanie na blonie pojedynczej komorki
postsynaptycznej tysigcy synaps pochodzacych z kolbek od wielu réznych
neurondéw presynaptycznych nosi nazwe konwergencji. Kazdy za$ neuron taczy si¢
rozbieznie z sasiednimi neuronami i jego akson rozgaleziajac si¢ przesyta impulsy
do wielu innych neuronéw wptywajac na ich pobudliwo$é. Zjawisko to nosi nazwe

dywergencji.

'8 Bernard Katz to elektrofizjolog angielski. Prowadzit badania nad rola acetylocholiny w przekaznictwie
nerwowym. Wykazat, ze wydziela si¢ ona w synapsie pod wptywem dochodzacego impulsu. Za badania
nad substancjami wyzwalanymi w synapsach w wyniku pobudzenia neuronu, zostal laureatem Nagrody
Nobla w 1970 roku w dziedzinie medycyny.
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Rozdzial 2

Interfejsy mozg-komputer, realizacja sprzetowa

Komputer to urzadzenie elektroniczne stuzace do przetwarzania wszelkich
informacji, stad tez bezposrednio z komputerem zwiazane jest pojgcie
informatyzacji. Pierwsze komputery cechowata jednak duza liczba elementow
mechanicznych, a nie elektronicznych jak obecnie. Budowane byly one na bazie
przekaznikow.

Obecnie stacje robocze to wyspecjalizowane komputery, sktadajace sig¢ z
procesoréw wielordzeniowych, z systemami operacyjnymi mogacymi pracowac
wielozadaniowo. Wraz z rozwojem sprz¢tu komputerowego, wdrazane sa coraz to
nowsze systemy operacyjne. Wymagaja one odpowiednich mechanizméw
sterowania przez osobg korzystajaca z nich.

Najbardziej popularne interfejsy sterujace, ktore wykorzystywane sa w Zyciu
codziennym to mysz komputerowa i klawiatura. Chodz w literaturze znalez¢ mozna
takze informacje na temat mniej popularnych interfejséw optycznych oraz video.

W przypadku interfejsow optycznych duza role odgrywa technika rejestracji i
interpretacji potencjatu czynnos$ciowego przedstawiajacego ruchy gatki ocznej,
jaka jest elektronystagmografia.'

Komunikacja z wykorzystaniem interfejsow video natomiast, polega na
obserwacji galki ocznej za pomoca kamery wizyjnej, a nastgpnie przekazywaniu
obrazu w postaci cyfrowej na stacje robocza. Tor do pomiaru metoda
videookulografii powinien sktada¢ si¢ z kamery CCD, opcjonalnego rejestratora
sygnatu analogowego, przetwornika analogowo-cyfrowego oraz pamigci do
magazynowania sekwencji obrazow.

Kolejna nowoczesna grupg interfejsow sterujacych stanowia, interfejsy mozg-

komputer, ktore sa przedmiotem niniejszej pracy doktorskiej. Sprzgtowo najprosciej

' Technika ta bazuje na wykorzystaniu niewielkiej stalej w czasie réznicy potencjatow pomiedzy
powigksza rogéwki, a dnem oka. Badanie skupia si¢ na ocenie oczoplasu, ktory czesto jest
obicktywnym  objawem = zaburzen  narzadu  przedsionkowego. Oczoplas  rejestruje
elektronystagmograf, ktory znajduje si¢ w komunikacji z maszyna cyfrowa oraz z elektrodami
umiejscowionymi na czole i skroniach osoby badane;.

29



Zastosowanie modeli populacyjnych w interfejsach mozg — komputer

jest je zrealizowac poprzez zastosowanie elektrod aktywnych oraz urzadzenia jakim
jest elektroencefalograf. Do tego wazne jest odpowiednie oprogramowanie,

zainstalowane na stacji robocze;.

2.1. Budowa elektroencefalografu i wplyw filtrow na zaklécenia

Podczas budowy interfejsow mozg-komputer opartych na metodzie
nieinwazyjnej konieczne jest uzycie elektroencefalografu, ktory jest urzadzeniem
stuzacym do rejestracji zespotu stabych sygnatow elektrycznych z ré6znych punktow
glowy za pomoca umieszczonych na skorze elektrod.

Metoda pomiaru aktywnosci elektrycznej mozgu za pomoca urzadzenia, jakim
jest elektroencefalograf rozwingta si¢ w latach powojennych. Twoérca pierwszego
wielokanatowego aparatu EEG, ktéry archiwizowat sygnat elektroencefalograficzny
za pomoca pisakow atramentowych jest Jan Fredrich Tonnies. Urzadzenie zostalo
opracowane w 1932 roku. Natomiast za odkrywce -elektroencefalografu
wykorzystywanego do badan na ludziach uwaza si¢ niemieckiego lekarza Hansa
Bergera, ktory okreslany jest mianem ojca elektroencefalografii.

Obecnie badanie EEG wykorzystywane jest najczgsciej przez neurologéw do
roznicowania czynnosciowych i organicznych schorzen mozgu, badania zaburzen
snu, bolu glowy i zawrotéw glowy oraz monitorowania czynno$ci moézgu podczas
operacji serca. Badanie EEG umozliwia uzyskanie wysokiej rozdzielczo$ci
czasowej, ktora nie wystgpuje w przypadku badania pacjenta rezonansem
magnetycznym MRI?. Podstawowym warunkiem uzyskania dobrej, jakosci zapisu
jest uzyskanie opornosci elektrod, nie przekraczajacej w chwili rozpoczegcia badania,
10kOhm. Jest to w glownej mierze uzaleznione od odpowiedniego przygotowania
skory, ktora przed przyklejeniem elektrod, powinna zosta¢ doktadnie odttuszczona
oraz pozbawiona wierzchniej, zrogowaciatej warstwy naskorka. Wadami
zastosowania w praktyce elektroencefalografu jest migdzy innymi ograniczenie
rozdzielczo$ci mozliwosciami sprzgtu oraz konieczno$¢ uzycia komputera do

przegladania 1 analizy danych.

* MRI — ang. Magnetic Resonance Imaging. Jest to nieinwazyjna metoda uzyskiwania obrazow
odpowiadajacych przekrojowi przez okre$lona strukturg¢ ciata Zzyjacego czlowieka, w tym mozgu.
Obrazowanie rezonansem magnetycznym opiera si¢ na zjawisku jadrowego rezonansu magnetycznego.
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Elektroencefalograf  sktada  si¢ z:  bloku  wzmacniaczy, filtru
dolnoprzepustowego, przetwornika analogowo-cyfrowego, filtru
gornoprzepustowego oraz filtru pasmowo-zaporowego. Potencjal rejestrowany

przez kolejne elektrody jest rowny (2.1):

Vi=VEeentVewms (2.1)
gdzie: Vggg, - potencjal wytworzony przez elektryczna aktywno$¢ mozgu, Vews -
sygnatem wspolnym na wszystkich elektrodach i zwiazanym z zakléceniem od
siecl.

Filtr dolnoprzepustowy pozwala na usunigcie z sygnalu niepozadanych
sygnatéow czestotliwosciowych, dzieje si¢ to poprzez eliminacje zbyt wysokich
sktadowych czgstotliwosciowych.

Poprzez zastosowanie przetwornika analogowo-cyfrowego mozliwa jest
zamiana sygnatu z postaci analogowej na posta¢ dyskretna. Aktywnos¢ elektryczna
moézgu zmienia si¢ w czasie, dlatego konwersj¢ opisana powyzej, powinna by¢
dokonywana w kazdej chwili czasu. Rozwiazaniem tego problemu jest probkowanie
sygnatu, czyli odczytywanie warto$ci napigcia w regularnych odstgpach czasu.
Najnowsze elektroencefalografy umozliwiaja wybor czgstosci probkowania w
zakresie 256 - 2048Hz.

Kolejne elementy elektroencefalografu to: filtr gérno-przepustowy i sieciowy,
stuza one do usunigcia z sygnalu zaklécen, jakie powstaja na granicy skora-
elektroda. Ponadto usuwaja artefakty techniczne z sygnatu w postaci zaktocen z
urzadzen zewngtrznych. Filtr sieciowy usuwa zaklocenia zwiazane z siecia
elektryczna.

Gtowne zalety elektroencefalografu to: najwyzsza rozdzielczo$¢ przestrzenna,
catkowita nieinwazyjno$¢ oraz niski koszt aparatury. Jest to tez gtbwnym powodem
implementacji tego typu rozwiazan podczas konstruowania interfejsow mozg-
komputer. Na rysunku 2.1 przedstawiony zostal przykladowy zestaw badawczy z

elektroencefalografem widocznym w prawej czesci przedstawionego stanowiska.
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Rys.2.1. Przykladowy zestaw badawczy z elektroencefalografem.

2.2. Preferowane elektrody do uzycia podczas badan EEG

Dla zapewnienia jak najlepszej jako$ci zapisow EEG opornos¢ elektrod
rejestrujacych powinna by¢ utrzymywana ponizej S5kOhm. Podczas badan
prowadzonych w Laboratorium pomiarow biomedycznych Politechniki Opolskiej,
wykorzystywane sa dwa rodzaje elektrod: elektrody grzybkowe (Rys. 2.2) oraz
miseczkowe(Rys. 2.3). Elektrody grzybkowe umieszcza si¢ na glowie osoby
badanej za pomoca specjalnego czepka podtrzymujacego. Powinny by¢ one
nasaczone roztworem soli fizjologicznej w celu zapewnienia jak najlepszego

przewodnictwa na styku skory z elektroda.

Rys. 2.2. Przykiady elektrod grzybkowych®.

*! Zdjecie wykonane przez doktora Piotra Walerjana z firmy MEDISOFT,
[http://www.elektroencefalografia.com/onas.html], data dostgpu: 02.05.2008
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Elektrody miseczkowe sa natomiast przyklejane kolodium. Po przyklejeniu

miseczki wypenia sig¢ Zelem przewodzacym do EEG.

Rys.2.3. Przyktad elektrody miseczkowej z przewodem do transmisji danych®.

Wazne jest utrzymywanie zblizonych opornosci wszystkich elektrod, dotyczy to
takze elektrody referencyjnej i uziemiajacej. W zalezno$ci od opornosci i wielkosci
elektrod rejestruje si¢ przepltywy pradu roznej wielkosci.

Podstawowym problemem przy odbiorze sygnatow elektrycznych jest zmiana
przewodnictwa z pradéow jonowych na przewodnictwo elektronowe. Zmiana
no$nikéw pradu nastepuje na styku elektrod ze skora cztowieka. Na powierzchni
elektrod dochodzi w zwiazku z powyzszym do uwalniania gazéw w wyniku
neutralizacji jonéw Cl" czy H'. Odrywanie si¢ pecherzykow gazu od elektrod
powoduje skokowe zmniejszenie rezystancji kontaktu elektrod. Wprowadza to
dodatkowe artefakty zaklocajace w badanym sygnale elektroencefalograficznym.
Przeptyw pradu pomigdzy elektrodami powoduje wystapienie zjawiska elektrolizy
pltynéw ustrojowych i osadzenie si¢ na elektrodach jonéw Na' oraz K'. W efekcie
nastgpuje zmiana potencjatow kontaktowych oraz rezystancji elektrod. Eliminacjg
wymienionych probleméw moze zapewni¢ stosowanie elektrod sodowych lub
potasowych. Sod 1 potas sa jednak materiatami negatywnie reagujacymi z wilgocia
badz tez woda, co ma negatywny wplyw na decyzje odnosnie stosowania tych
materialow.

Oprécz wyzej wymienionych rodzajow elektrod stosuje sig¢ takze: elektrody
weglowe, ktore sa wykonane z wegla spieczonego z metalowym proszkiem,
stosowane dla uniknigcia polaryzacji ztacza elektroda-elektrolit; elektrody klipsowe
wykonane z metalu, stosowane do odprowadzen usznych; igtowe, ktére stuza do
wkluwania pod skorg, wykonane z platyny lub jej stopdw, zapewniaja stabilno$¢

pomiaru jednak stwarzaja ryzyko powstania zakazenia oraz specjalne nosowo-

*? Zdjecie wykonane przez doktora Piotra Walerjana z firmy MEDISOFT,
[http://www.elektroencefalografia.com/onas.html], data dostgpu: 02.05.2008
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gardtowe, ktore to elektrody wykonane z elastycznego drutu srebrnego izolowanego
na catej dtugosci z wyjatkiem zakonczenia, wprowadzane podczas badania do jamy

nosowo-gardtowe;.

2.3. Sugestie techniczne wynikajace z badan EEG

Badanie elektroencefalograficzne polega na rejestrowaniu  czynnoS$ci
bioelektrycznej modzgu poprzez pomiar roéznicy  potencjaldéw  miedzy
poszczegolnymi punktami na powierzchni glowy osoby badanej. Na rysunku 2.4
przedstawiono przyktadowy zestaw wykorzystywany do badan
elektroencefalograficznych.

W celu poprawnego przeprowadzenia badania stosuje si¢ standaryzacje miejsc,
w ktorych umieszcza sig elektrody rejestrujace [9,13,24]. Mierzony w ten sposob
sygnat nalezy do grupy sygnatow bioelektrycznych. Podczas badania sygnatu EEG
wyodregbnia sig:

1. Potencjaly zwiazane z bodzcem — ERP®, najczeiciej spotykane to

potencjaty wywotane — EP**,

2. Odpowiedzi zwiazane z bodzcem — ERD®, okreslane sa jako krotkotrwata
zmiana amplitudy aktywno$ci rytmicznej. W przeciwienstwie do ERP
potencjaty te nie maja fazy okreslonej wzgledem bodzca [17,79].

Pomiar sygnalu EEG musi polega¢ na doktadnym odczytaniu amplitudy,
czgstotliwosci oraz roznic pomigdzy tymi dwoma wilasnosciami charakteryzujacymi
sygnal. Podczas pomiaru nalezy zwrdci¢ uwage na wystepujace sygnatly
zaklocajace, poniewaz fale mézgowe maja bardzo niskie napigcie, sa wigc bardzo
czule. Szczegolnie istotne jest takze zachowanie badanego, ktéry powinien by¢
nieruchomy. W przypadku sygnatéw znaczaco zaktoconych nie jest mozliwe
wykonanie analiz spektralnych. Duzo doktadniejsze wyniki podczas zwyktego
badania EEG mozna uzyska¢ w czasie snu. Jednak w takim przypadku, mimo, ze

sygnat jest poprawny technicznie, nie mozna w nim wykry¢ zadnych istotnych

» ERP — ang. Event-Related potentials
** EP — ang. Evoked potentials
» ERD - ang. Event-Related desynchronization
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zmian w zapisie w stanie czuwania. Jest on tym samym nie przydatny z punktu
widzenia projektantow rozwiazan Brain Computer Interface.

Podczas rejestracji sygnalu EEG wszystkie uzyte w tym celu elektrody powinny
by¢ tego samego typu, nalezy réwniez zwraca¢ uwage na stopien zuzycia elektrod w
szczegOlnosci na elektrody chlorosrebrowe. Osoba badana nie moze dotykac
przedmiotow, ktére moga by¢ uziemione oraz wykonywa¢ dodatkowych ruchow w
tym poruszania jezykiem, gatka oczna etc. Powoduja one dodatkowe artefakty
zaklocajace.

Czestotliwos¢ oscylacji mierzonych podczas badania
elektroencefalograficznego ksztattuje si¢ w zakresie do 80Hz. Z przeprowadzonych
na potrzeby pracy studiow literaturowych wynika, ze fluktuacje komorek
nerwowych obserwowane na elektroencefalogramie, stuza migdzy innymi: do
utrwalania 1 laczenia przyswojonej wiedzy, synchronizacji populacji neuronow

kodujacych informacjg, filtracji impulsow pobudzajacych etc.
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Rys.2.4. Badanie EEG’.

2.3.1 Miedzynarodowy uklad 10-20

Teoretycznie liczba miejsc, z ktorych mozemy dokonywaé procesu akwizycji
sygnaltu EEG jest nieograniczona. Od roku 1958 zaczgto uzywaé, podczas
prowadzonych badan, standaryzacji rozmieszczenia elektrod pomiarowych zgodnie
z uktadem 10-20. Podczas tworzenia zunifikowanego uktadu, problemem bylta r6zna

wielkos¢ glowy o0sob poddawanych badaniu. W zwiazku z powyzszym odleglosci

*6 Zdjecie pobrane ze strony firmy Aparatura Medicala LIAMED,
[http://www.liamed.ro/detalii_produs.php?id_clasa=109&id produs=92], data dostgpu: 23.08.2010
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pomiedzy poszczegdlnymi elektrodami w uktadzie 10-20, sa wartoSciami
wzglednymi, okre§lanymi procentowo. Wyznaczenie lokalizacji elektrod wedle
uktadu 10-20 polega na znalezieniu kilku niezmiennych punktéw orientacyjnych na
powierzchni glowy (Rys. 2.5). Nastgpnie dokonujemy procesu pomiaru odlegtosci

pomigdzy punktami i dzielimy te odlegtosci na 10 lub 20% fragmenty.

Rys. 2.5. Wizualizacja procesu pomiaru odleglosci pomiedzy elektrodami’’.

Pomiary dokonuje si¢ w trzech ptaszczyznach:

¢ Wyznaczanie elektrod w plaszczyznie strzalkowej. Podczas wyznaczania
polozenia elektrod w ptlaszczyznie strzatkowej na powierzchni glowy
wyszukuje si¢ dwa punkty: Nz — zaglebienie na szczycie nosa 1 Iz —
wypuktos¢ na postawie potylicy. Oba punkty laczy si¢ linia przechodzaca
przez szczyt glowy. W punktach Nz i1 Iz nie sa umieszczane elektrody. W
polowie odlegtosci miedzy punktami Nz i [z znajduje si¢ punkt szczytowy
glowy, gdzie lokowana jest elektroda centralna Cz. Odlegto$¢ Nz-Iz dzieli sig
na 10 rownych odcinkow. W punktach odlegtych o 10% od Nz 1 Iz
podstawowy uktad 10-20 nie przewiduje zadnej elektrody; w uktadzie
rozszerzonym lokowane sa tam odpowiednio nast¢pujace elektrody: Fpz
(frontopolar — czolowa biegunowa lub przedczotowa) 1 Oz (occipital —
potyliczna). Przez punkty te przechodzi plaszczyzna pozioma tzw. rownik
glowy. W odlegtosci dalszych 20% (stad uktad 10-20) lokowane sa kolejne

dwie elektrody: Fz (frontal — czotowa) i Pz (parietal — ciemieniowa).

*" Wyklady Dr J. Szalanski, [http://astrophysics.fic.uni.lodz.pl/medtech/pakiet1 1/pkt 11 7.html ], data
dostgpu 10.05.2010
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Wyznaczenie elektrod w  plaszczyznie wiencowej. Punktami
orientacyjnymi w przypadku plaszczyzny wiencowej sa punkty lezace tuz
przed skrawkiem ucha. U ukladzie rozszerzonym elektrod w punktach tych
lokuja si¢ elektrody skroniowe 79 i T10. Plaszczyzng wiencowa tworzy linia
taczaca punkty 79 1 T10 przez elektrode Cz. Odlegtos¢ T9-T10 dzieli si¢ na
10 rownych odcinkéw. W punktach odlegtych o 10% od 79 i T10 lokowane
sa odpowiednio nastgpujace elektrody srodkowo-skroniowe: 77 (po stronie
lewej) 1 T8 (po stronie prawej). W odleglosci dalszych 20% odleglosci
lokowane sa kolejne dwie elektrody centralne: C3 1 C4 (central). Odlegtos¢
T7-C3 jest rowna C3-Cz (i analogicznie 78-C4=C6-Cz). Z faktu tego
wynika, iz elektrody C3 1 C4 lokowane sa w polowie (50%) odcinka
odpowiednio 77-Cz i T8-Cz. Elektrody C3 i1 C4 zaliczane sa do elektrod
lezacych w oddaleniu o 20% od linii przysrodkowej (20% parasagittal
electrodes); zgodnie z ta konwencja elektrody 77 1 T8 to elektrody lezace w
oddaleniu o 50% od linii przysrodkowej (50% parasagittal electrodes).
Wszystkie elektrody polozone po stronie lewej okreslane sa liczbami

nieparzystymi (1, 3, 5, 7, 9), a po prawej stronie parzystymi (2, 4, 6, 8, 10).

Wyznaczenie elektrod w plaszczyznie poziomej. Podczas wyznaczania
plaszczyzny poziomej wykorzystuje si¢ juz wczesniej poczynione pomiary.
Plaszczyzna ta przechodzi przez punkty oddalone o 10% od punktéw Nz i Iz
oraz przez punkty oddalone o 10% od okolicy przed skrawkami usznymi.
Plaszczyzna ta odpowiada réwnikowi mézgu. Odlegtos¢ 73-7T4 do przodu 1
do tyhlu dzielona jest na 10 rownych odcinkéw. Punkty lezace w odlegtosci
10% od punktu powyzej Nz okreslaja polozenie elektrod czolowych
biegunowych Fpl 1 Fp2 (frontopolar). W odleglosci 10% od punktu
powyzej Iz znajduja si¢ elektrody potyliczne O 1 O2. Punkty zlokalizowane
o kolejne 20% dlugosci ku tylowi od Fpl 1 Fp2 wyznaczaja potozenie
kolejnych elektrod F7 i F8 (czolowe dolne). Analogicznie elektrody
polozone o dalsze 20% dlugosci ku przodowi od elektrod O/ 1 O2 to
elektrody P71 PS.
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Rys.2.6. Wizualizacja standaryzacji 10-20 IFCN*.

[Zrodto: opracowanie whasne]

2 IFCN — (ang. International Federation of Clinical Neurophysiology), Miedzynarodowa Federacja do
spraw Neurofizjologii Klinicznej, strona gtéwna IFCN: http://www.ifcn.info/
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Rozdzial 3

Artefakty i reprezentacja informacji w sygnale
EEG

Interfejsy mozg-komputer (ang. BCI - Brain Computer Interface) umozliwiaja
bezposrednie sterowanie réznymi aplikacjami zainstalowanymi na stacji roboczej za
pomoca moézgu [7,8,16,21,34,94]. Jak wspomniano na wstgpie niniejszej dysertacji
jest to =zagadnienie interdyscyplinarne, taczace nauki takie jak: inzynieria
biomedyczna, medycyna, analiza sygnatow, elektronika oraz informatyka. Interfejsy
BCI tworzone sa glownie z mysla o pomocy osobom niepelnosprawnym oraz
pacjentom w cigzkich stadiach chorob takich jak: stwardnienie rozsiane, udar
mozgu, stwardnienie zanikowe boczne, czy zespdt Guillain-Barre’a”. Nie jest to
jednak jedyne zastosowanie tego typu interfejsow. Znajduja one takze zastosowanie
w wojskowosci oraz w przemysle rozrywkowo-multimedialnym. Firma Emotiv
Systems™ i NeuroSky’' wdrazaja w/w interfejsy do gier komputerowych.

Wystepuja dwa podstawowe rodzaje interfejsow mozg-komputer ze wzgledu na
sposob odbioru informacji z ludzkiego mézgu:

¢ interfejsy oparte o metod¢ inwazyjna polegaja na implementacji elektrod

pomiarowych bezposrednio w mdzgu osoby badanej;

¢ interfejsy oparte o metode nieinwazyjna sa czesciej wykorzystywane, ze

wzgledu na brak ingerencji w strukturg czlowieka [44].
BCI oparte na badaniu elektroencefalograficznym charakteryzuje si¢ niestety duza

ztozonos$cia sygnatu EEG, wynikajaca z zaktocen jakie wystgpuja w tego typu

¥ Zespot Guillain-Barre’a jest to ostra, zapalna poliradikuloneuropatia demielinizacyjna o nieznanej
etiologii. Do uszkodzenia nerwow w przebiegu Guillain-Barré Syndrome dochodzi na skutek procesow
autoimmunologicznych.

3 Firma Ewotiv Systems, opracowuje systemy oparte o koncepcje BCI juz od 20 lat, witryna www firmy:
[http://www.emotiv.com/]

' Firma NeuroSky to $wiatowy lider w technologii bazujacej na BCI, witryna www firmy:
[http://www.neurosky.com/]
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sygnale. Wiaze si¢ to z faktem, ze rozwiazanie nieinwazyjne oparte jest o odczyt
sygnatu z powierzchni skory czaszki.

Systemy Brain Computer Interface moga opiera¢ si¢ na jednym z trzech
paradygmatow:

e SCP (ang. Slow Cortical Potencials) - wolne potencjaly korowe,
charakteryzuje si¢ wolna komunikacja;

e P300 — potencjaty wywotane (ang. Evoked Potentials), wykorzystuje si¢ do
konstrukcji synchronicznych BCI [84,95];

e ERD/ERS (ang. Event Related Desynchronization / Event Related
Synchronization) — desynchronizacja/synchronizacja zwiazana z bodzcem.
Zjawisko polega na zmianie amplitudy oscylacji wystepujacej w niektérych
pasmach w czasie planowania ruchu [17,25,27,79].

Duza rolg w tworzeniu interfejsow BCI odegrat polski neurofizjolog Adolf Beck,
odkrywca desynchronizacji sygnatu EEG w odpowiedzi na bodzce. Gléwnym celem
badan uczonego bylo wykorzystanie elektrofizjologii do lokalizacji funkcji w

mozgu [85].

3.1. Charakterystyka sygnalu EEG i jego akwizycja

Sygnat EEG to zapis elektrycznej aktywnos$ci mézgu, ktory mierzy potencjat
polowy w przestrzeni wokot neuronow [9,13]. Im bardziej zsynchronizowana jest
dana populacja neuronéw, tym tatwiej dokona¢ jest pomiaru sygnatu EEG. Sygnat
ten nie posiada statej amplitudy oraz czg¢stotliwosci, przebieg sygnatu nigdy nie jest
prostym sygnatem harmonicznym. Sygnal EEG cechuje si¢ wysoka aktywnos$cia
czasowa okoto 1ms [24].

W sygnale tym mozemy wyodrebni¢ klika rodzajéw aktywnosci, ktore
charakteryzuja si¢ specyficznymi czgstotliwosciami 1 amplitudami sygnatu, takie jak
fale: Alfa, Beta, Delta, Gamma, Theta, Mu. Badania wskazaty, ze zaréwno
czestotliwos¢ fal mozgowych jak i ich amplituda nie jest $cisle stata i §cisle zalezy
od czynno$ci, jaka umyst wykonuje. Za gldwne zZrodto sygnatu
elektroencefalograficznego w mézgu cztowieka uwaza si¢ komorki piramidalne, ze

wzgledu na ich charakterystyczne usytuowanie w strukturze kory moézgowe;.
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Fale Alfa wystepuja w zakresie od 8 do 12Hz cechuja si¢ wieloimienna
amplituda wynoszaca $rednio od okoto 3 do okoto 50uV. Aktywnos$¢ tych fal
zwigksza sig, gdy lezymy z zamknigtymi oczami przed zasnigciem. Charakteryzuja
si¢ mniejsza czgstotliwoscia 1 wyzszym napigciem. Aktywnos¢ tych fal dostrzegalna
jest wowczas, gdy cztowiek odpoczywa, jest w stanie relaksu, medytacji etc. Fale te
zanikaja podczas wzmozonego wysitku umystowego, czego przyktadem moze by¢
wykonywanie przez osobg badana skomplikowanych zadan matematycznych. Jak
wynika z przeprowadzonych badan blokowanie rytméw fal alfa jest wynikiem
procesu desynchronizacji aktywnos$ci biologicznej zachodzacej pod wplywem na
przyktad koncentracji czuciowe;.

Jednym z rodzajow aktywnosci sa fale Beta wystgpujace w zakresie od 12 do
okolo 28 Hz, charakteryzujace si¢ mata amplituda sygnatu. Sygnat
elektroencefalograficzny z aktywnoscia fal Beta wykazuje cechy desynchronizacji.
Fale Beta mozemy podzieli¢ na: SRM — rytm aktywno$ci sensomotorycznej w
pasmie od 12-15Hz; Niska Beta — to rytm odpowiadajacy prawidtowej dynamice
procesOw pobudzenia, dominuje w lewej potkuli mozgu; Wysoka Beta — pasmo
powyzej 18Hz, objawia si¢ w aspekcie nad aktywnosci procesdOw nerwowych.
Sprawdzono, ze fale Beta charakteryzuja najzwyklejszy stan umyshu cztowieka,
polegajacy na odbieraniu bodzcoéw z otoczenia za pomoca nastgpujacych zmystow:
stuchu, wzroku, smaku, dotyku i wechu. Ztos$¢, strach, zdziwienie to klika ze
stanow, charakterystycznych dla stanow wystgpujacych podczas aktywnos$ci fal
Beta. Amplituda fal Beta nie przekracza zwykle wielkosci 20uV.

Fale Theta to fale z zakresu od 4 do 7Hz, szczego6lnie zauwazalne podczas
intensywnych emocji. Charakterystyczne dla procesow glebokiej medytacji. Fale
theta mozemy podzieli¢ na dwa poziomy: Niska Theta — rytm aktywno$ci w pasmie
od 4Hz do 5,5Hz oraz Wysoka Theta — rytm w przedziale od 5,5Hz do 7Hz. Rytm
ten jest bezposrednio zwiazany z aktywnoscia elektryczng hipokampa®, cechuje sig
wysoka amplituda sygnatu o wartosci dochodzacej do 100uV. Najmniejsza warto$¢
obserwowana amplitudy fal Theta to, okoto 30uV. Jesli fale Theta rejestruje sie
tylko z jednej lokalizacji lub dominuja one nad jedna poéikula, jest bardzo

32 Hipokamp to element ukfadu limbicznego, ktory odpowiedzialny jest glownie za pamigé. Stanowi
drobna strukturg¢ nerwowa, umieszczona w placie skroniowym kory mozgowej kresomozgowia.
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prawdopodobne, ze wskazuje to na uszkodzenie strukturalne. Aktywnos$¢ fal Theta
ulega zmianom z biegiem lat zycia czlowieka.

Fale Delta z zakresu od 1 do 3Hz cechuja si¢ wysoka amplituda sygnalu w
zakresie od 100 do 200uV. Najwigksza aktywno$¢ wystepuje podczas glebokiego
snu. Fale Delta w trakcie snu osoby badane] wystepuja na przemian z
wyladowaniami sktadajacymi si¢ z fal Alfa. Cecha charakterystyczna tych fal jest
fakt, Ze nie wystgpuja one w prawidlowym zapisie EEG osoby dorostej w stanie
czuwania. Ich obecno$¢ zawsze oznacza dysfunkcje mozgu. Wystepuja one jedynie
u osob starszych wiekiem, lecz w dos¢ niewielkiej ilosci, zwlaszcza w okolicach
skroniowych.

Fale Gamma zauwazalne sa w zakresie od 30 do 200Hz. Podczas dokonywania
wnikliwych studiow literaturowych mozna doszukiwaé si¢ rowniez fal w zakresie
do 500Hz. Amplituda tych fal ksztaltuje si¢ w granicach od 3 do 5uV. Jak wynika z
wielu badan amplituda tych fal wzrasta, jesli osoba badana koncentruje uwage na
zrddle bodzca. Czas trwania fal Gamma jest bardzo krotki i ksztattuje si¢ w graniach
kilkudziesieciu ms.

Fale Mu, zwane takze rytmem bramkowym, sa zjawiskiem fizjologicznym.
Rejestruje si¢ je z odprowadzen centralnych, z nad kory ruchowej. Sa to fale
wyraznie zarysowane, cechujace si¢ rytmicznymi czgstotliwo$ciami 7-11Hz,
przypominajacymi grecka liter¢ Mi. Czynno$¢ Mu uwidocznia si¢ czasem wyrazniej
w stanie sennosci 1 podczas zapisu z oczami otwartymi. Mu zanika podczas ruchow
konczyny gérnej np. podczas zaciskania pigsci lub nawet podczas myslenia o tej
czynnoéci. Czesto jest bardzo wyrazny po stronie kraniotomii’®. Znaczenie tego
rytmu polega gldwnie na jego rozpoznaniu, jako rytmu prawidtowego.

Fale Lambda sa elektrododatnimi potencjatlami rejestrowanymi przejsciowo w
okolicach potylicznych. Sa one ostro zarysowane, zwykle symetryczne, moga by¢
mylone z potencjalami padaczkowymi. Pojawienie si¢ fal Lambda prowokuje si¢
poprzez ogladanie obrazu. Przykladem moze by¢ tu dzielo: Rycerze Okrqglego
Stotu, ktére to po raz pierwszy uzyt Bickford’*. Badany odruchowo wpatruje si¢ w

interesujace szczegoty 1 fale Lambda wyraznie si¢ uwidoczniaja. Stanowia one

33 Kraniotomia jest to operacyjne otwarcie czaszki w celu uzyskania dostepu neurochirurgicznego do
mozgowia.

3% Jest to jeden z najbardziej cenionych elektroencefalografistow w Mayo Clinic, organizacji non-profit,
bedacej medyczng grupa badawcza dziatajaca w Stanach Zjednoczonych w obrebie trzech metropolii.
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prawdopodobnie wzrokowe potencjaly wywotane. Gtoéwna korzyscia wynikajaca z
poznania fal Lambda jest wiedza, Ze stanowia one zjawisko fizjologiczne i nie sa

wyladowaniami padaczkowymi.

Najczesciej stosowana analiza sygnatu EEG to analiza wzrokowa. Jest ona
jednak nie do konca ustandaryzowana, w zwiazku z powyzszym nawet ta sama
osoba opisujaca sygnat elektroencefalograficzny po kliku latach moze sprecyzowac
opis w inny sposéb. Dlatego tez w zwiazku z brakiem sztywnej standaryzacji opisu
tego sygnatu wystepuja problemy w implementacji metod matematycznej analizy
szeregdbw czasowych. Na rysunku 3.1 przedstawiono przykladowy sygnal EEG w

funkcji czasu.
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Rys. 3.1. Przykladowy sygnat EEG w funkcji czasu.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Zapis sygnatu EEG traktowany jest, jako zjawisko quasi-okresowe, bgdace
superpozycja wielu fal sktadowych [9]. Pomiaru dokonujemy za pomoca elektrod
umieszczonych w okreslonych punktach na glowie osoby badanej, co zostato
opisane w poprzednim rozdziale niniejszej dysertacji. Podczas pomiaru na danej
elektrodzie rejestrujemy aktywno$¢ elektryczng mézgu w tym punkcie oraz sygnaty
dochodzace z pozostatych obszarow mozgu o obnizonej amplitudzie i cechujace si¢

pewnym opdznieniem. Nalezy zauwazy¢, ze akwizycja sygnalu EEG za pomoca
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badania, jakim jest elektroencefalografia cechuje si¢ sltaba rozdzielczoscia
przestrzenna.

Do zalet cyfrowego zapisu sygnatu EEG zaliczy¢ nalezy:

e duzo wigksza doktadno§¢ pomiaréow, niz w przypadku zapisow na

papierze,

e tani i tatwy spos6b magazynowania danych,

¢  mozliwo$¢ porownywania zapisOw z uprzednio wykonanymi.
Cecha charakterystyczna dla prowadzonych badan EEG jest mozliwo$¢ ich
wielokrotnego powtarzania na osobie badanej. Zaleta prowadzenia tego typu
akwizycji sygnalu jest catkowity brak koniecznosci narazania osoby badanej na
niebezpieczenstwo, takie jak na przyktad promieniowanie elektromagnetyczne, w
przypadku metody MRI.

W zalezno$ci od dokonywanych przez osobg badana czynno$ci zmienia si¢
aktywno$¢ mozgu. Amplituda sygnatu EEG poddawanego akwizycji zmienia si¢ w
zakresie OuV do 200uV. W zwiazku z powyzszym zmianie ulega rowniez rozktad
potencjatu elektrycznego na powierzchni glowy. Aktywno$¢ elektryczna mozgu jest
uwarunkowana miejscem, z ktorego odbywa si¢ akwizycja sygnatu na powierzchni
glowy.

W Laboratorium pomiarow biomedycznych Politechniki Opolskiej do akwizycji
sygnaltu EEG wykorzystywane sa dwa urzadzenia: K7-88 oraz Emotiv EPOC

Neuroheadset, przedstawione na rysunkach 3.2, 3.2.1 oraz 3.3.

cooooonoa g i'.

1 j

Rys. 3.2. Urzqdzenie KT-88 do pomiaru sygnatu EEG wykorzystywane w Laboratorium
pomiarow biomedycznych Politechniki Opolskiej.
[Zrodto: opracowanie whasne]
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Rys. 3.2.1 Okablowanie do urzqdzenia KT-88 do pomiaru sygnatu EEG wykorzystywane w
Laboratorium pomiarow biomedycznych Politechniki Opolskiej.
[Zrodto: opracowanie whasne]

Rys. 3.3. Urzqdzenie Emotiv EPOC Neuroheadset do akwizycji i sterowania aplikacjami na
stacji roboczej za pomocq sygnatu EEG wykorzystywane w Laboratorium pomiarow
biomedycznych Politechniki Opolskiej.

[Zrédto: opracowanie wiasne]

3.1.1 Potencjaly wywolane

Potencjaly wywotane sa charakterystyczne dla odpowiedzi mézgu na bodzce
zewngetrzne [84,95]. Badania w tym zakresie prowadzi si¢ poprzez powtarzanie w
czasie bodzcéw zewngtrznych, na ktérych dziatanie poddaje si¢ osobe badana.
Zmiany aktywnosci neuronéw, powtarzajace si¢ w czasie obserwuje si¢ w zapisie
sygnalu EEG. Pozostale sktadowe sygnalu niezwigzane z bodZzcem maja charakter
stochastyczny.

W czasie analizy sygnalu EEG opartego na bazie potencjaléw wywotanych

nalezy uwzgledni¢ efekt habituacji. Wynika on z ostabienia potencjatow
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wywotanych kolejnymi powtdérzeniami bodzca. Dlatego tez podczas modelowania
sygnaltu EEG w oparciu o reakcje mozgu na poszczegodlne bodZce zewngtrzne
nalezy zwréci¢ szczegdlna uwage na kwestie deterministycznej powtarzalnosci,
ktora nie zawsze moze by¢ prawidtowa. Badania od dluzszego czasu w tej
dziedzinie zmierzaja do okreslenia odpowiedniej parametryzacji pojedynczych
potencjatow wywotanych. W sygnale EEG potencjaly wywotane obserwowane sa,

jako zmiany warto$ci amplitudy sygnatu w danym przedziale czasowym.

3.1.2 Synchronizacja i desynchronizacja neuronow

Na sygnal wyjsciowy pobierany przez elektroencefalograf ma wplyw
odpowiednia synchronizacja aktywno$ci poszczegdlnych neurondéw. Na proces
synchronizacji neuronéw bezposrednio oddziatuje struktura potaczen pomigdzy
poszczegdlnymi elementami sieci oraz procesy synaptyczne tworzace obwody
lokalne [17,25,27]. Czynnikami, ktore bezposrednio wptywaja na synchroniczne
oscylacje sa migdzy innymi: wlasno$ci blony neuronowej, wplyw
neurotransmiterow, struktura potaczen pomigdzy poszczeg6dlnymi elementami sieci
oraz procesy synaptyczne.

Zgodnie z informacjami zawartymi w publikacji Whittington M.>>, sie¢
neuronalna moze by¢ wprawiana w stan oscylacji przez sasiadujace struktury.
Natomiast wedlug Llinasa depolaryzujace wejscie, powoduje taka zmiang
potencjatu blonowego neurondéw, ktora wywoluje oscylacje zar6wno w pasmie fal
Gamma jak i Beta. Powstawanie oscylacji w pasmie Beta jest spowodowane
wystgpowaniem w komorkach piramidalnych silnego pradu samoistnej deaktywacji
neuronu zwanej refrakcja wzgledna. Zgodnie z teorig lokalnej stymulacji wnioskuje
sig, ze zespoly komorek piramidowych, utozonych prostopadle do struktury kory
mozgowe] wprawiaja w oscylacje wigksze sieci neuronalne, czego dowiedli Gray C.

1 Mc Cormick D.

33 Whittington M., Traub R., Kopell N., Ermentrout B., Buhl E., , Inhibition based rhythms: experimental
and mathematical obserwations on network dynamics”, Intenational Journal of Psychophysiology, s.
315-336, 2000.
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Najbardziej stabilne oscylacje sa jednak mozliwe w sieciach sktadajacych sig
zarowno z komorek pobudzajacych 1 hamujacych, co opisali Wilson H. 1 Cowan J.
w 1972 roku [91].

Zaleta hipotezy synchronizacyjnej jest zalozenie, Zze ten sam neuron moze
korelowa¢ swoja aktywno$¢ z réznymi zespotami komorek w rédznym czasie.
Obserwowana synchronizacja aktywno$ci neuronéw polega na czgstych
modulacjach wynikajacych z rodzaju bodzcéw. Dzigki procesowi synchronizacji
aktywnos$¢ pojedynczych neuronéw moze sumowac si¢ w czasie i ksztaltowac tym
samym aktywno$¢ polowa.

Intensywno$¢ bodzca jest implementowana przez czesto$¢ wystgpowania
potencjatow czynnos$ciowych. Wzorzec aktywnos$ci neuronu czuciowego jest
okreslony przez rodzaj jego receptora czuciowego oraz czasowo-przestrzenna
charakterystyke bodzca. Zwiazek pomigdzy czgstoscia generowania potencjalow
czynnosciowych przez neuron czuciowy, a intensywnos$cia bodzca nie zawsze musi
by¢ liniowy. Wiele wiokien aferentnych przejawia aktywno$¢, ktorej czgstosé jest
proporcjonalna do log,, intensywnos$ci bodzca.

Z synchronizacja ERS (ang. Event-Related Synchronization) mamy do
czynienia wowczas, gdy uzyskujemy warto$¢ dodatnia ze wzoru (3.2) na ERD (ang.
Event-Related Desynchronization).

Desynchronizacja jest to procentowy spadek mocy, wystgpujacy w okres§lonym
pasmie czgstosci, w okolicy czasowej zdarzenia. Mierzy si¢ go, jako procentowa
zmiana w stosunku do odcinka sygnatu odzwierciedlajacego czynno$¢ mozgu
niezwigzanag z bodzcem. Spadek mocy interpretowany jest, jako spadek
synchronizacji neuronéw w okreslonym pasmie czgsto$ci. Miara desynchronizacji

opisana jest ponizszym wzorem mocy (3.1):

1 &,
Py = ﬁz; X i) (3.1

gdzie: x — w i-tej iteracji badan, j-fy punkt sygnatu, N — ilo$¢ powtorzen.
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Dla wykrycia zmian fazowych ERP, miar¢ desynchronizacji opisuje si¢ takze

wzorem (3.2):

P(x)j - R
ERD == —*100% (3.2)
gdzie:
1 n0+k
R=='P_j (3.3)
(x)
k J=ng

k — dtugos¢ obszaru referencji.

3.1.3 Miara aktywnoSci zwigzana z bodZzcem ERD/ERS

Podstawowymi miarami odpowiedzi zwiazanymi z bodzcami wewngtrznymi
jest desynchronizacja oraz synchronizacja sygnalu EEG.  Desynchronizacja
okreslana jest skrétem ERD, natomiast synchronizacja ERS. Metoda obserwacji
ERD i ERS jest podobna w stosunku do analizy potencjatow wywotanych. Wymaga
ona cyklicznych powtoérzen konkretnego bodzca wewngtrznego np.: ruchu reka,
palcem etc. Na bazie analizy ruchu palcem opracowany zostat model populacyjny
opisany w dalszej czesci niniejszej pracy.

Analiza ERD 1 ERS wymaga wyboru odpowiednich pasm czgstotliwosci, ktore
w danej chwili poddaje si¢ analizie. Najpelniejszy obraz zmian ggstosci energii w
przestrzeni czas — czgsto$¢ mozna uzyskac usredniajac czgstotliwosciowo-czasowe
estymaty tych warto$ci, obliczane dla kazdego z powtorzen z osobna.

Jak wynika z przeprowadzonych badan i analiz podobne efekty zmian sygnatlu
elektroencefalograficznego mozna zauwazy¢ zarowno przy bodzcu wewngtrznym,
ktory ma tylko za zadanie stuzy¢ wyobrazeniu ruchu jak takze w przypadku
wykonywania ruchu.

Powyzej opisana miara aktywnosci ERD 1 ERS, jak takze potencjaly wywotane
EP scharakteryzowane pokrotce w powyzszym rozdziale pozwalaja na znajdywanie
znaczacych cech w sygnale EEG, ktéry z reguly okreslany jest, jako sygnat

stochastyczny.
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3.2. Artefakty zaklocajace w sygnale EEG

W sygnale EEG, jesli nie jest on proporcjonalny do potencjatu elektrycznego
wygenerowanego przez mozg pojawiaja si¢ artefakty [10]. Znieksztalcaja one
rzeczywisty przebieg fal mozgowych. Artefakty ze wzgledu na swoje pochodzenie
mozemy podzieli¢ na: techniczne oraz biologiczne. Wptyw zrodet artefaktow jest
wprost proporcjonalny do amplitudy generowanego sygnatu i odwrotnie
proporcjonalny do odlegtosci pomiedzy zrodtami, a elektrodami EEG. Do
artefaktow zaliczy¢ nalezy takze zmiany przewodno$ci wystgpujace pomigdzy
elektrodami, a mézgiem.

Artefakty techniczne z sygnatu EEG usuwa si¢ poprzez zastosowanie filtru
dolnoprzepustowego. Do zrddet technicznych artefaktow zaliczy¢ nalezy miedzy
innymi: sie¢ energetyczna, aparatur¢ medyczna oraz stacje robocze etc.

Artefakty biologiczne powstaja w wyniku: ruchu gatki ocznej, ruchu migéni
szkieletowych, ruchu ciata wzgledem elektrod (drzenia glowy), pracy serca, pulsacji
tetniczej, wydzielania si¢ potu czy tez loju na skorze, zaciskania zgbow,
przelykania. Najogo6lniej zrédlem artefaktow natury biologicznej sa wszystkie inne
organy oprocz mézgu i tkanki w organizmie.

Whnioskuje sig, ze ruch galek ocznych bedzie powodowal zakldcenia o
najwigkszej amplitudzie, a wigc zaklocenia najsilniej maskujace obraz fal
mozgowych. Ponadto w sygnale elektroencefalograficznym pojawiaja si¢ artefakty,
takie jak impulsy spowodowane stymulacja migéni, ktérych spektrum pokrywa sig
ze spektrum samej czynno$ci mézgu i utrudnia tym samym ich usunigcie. Usuwanie
zaklocen wynikajacych z pracy serca moze odbywac si¢ poprzez dobranie
odpowiednich elektrod referencyjnych za pomoca, ktorych mozliwy jest pomiar
roéznicy potencjalow w obrgbie mozgu.

Stan psychiczny osoby badanej ma réwniez bezposredni wptywa, na jako$¢
sygnalu EEG w tym na zaklocenia biologiczne, jakie w tym sygnale moga
wystepowac.

Istotnym spostrzezeniem w kierunku eliminacji artefaktéw powinna by¢
obiektywna ocena wpltywu kazdego zrddla zakldcen na zapis sygnalu EEG.
Eliminacja artefaktow moze odby¢ si¢ na drodze zlikwidowania zrodia zaktocen, z

ktorego pochodza. Im doktadniej mozna scharakteryzowac zrodlo zaklocen tym
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lepiej mozna je eliminowa¢ z pomiaru. Jezeli niemozliwe jest odizolowanie zrodta
zaklocen ani odcigcie kanatu przenoszenia zaklocen, pozostaje obrobka
zarejestrowanego przebiegu celem odzyskania czystego zapisu EEG. Najprostsza,
powszechnie stosowana metoda eliminacji zaklocen jest filtracja pasmowo-
przepustowa. Filtracja ta polega na wytlumieniu wszystkich czgstotliwosci poza
pasmem sygnalu uzytecznego. Problemy stwarzaja zaktocenia o pasmie
czestotliwosci pokrywajacym si¢ z pasmem fal mézgowych. Przyktadem moze by¢
pole elektromagnetyczne wytwarzane przez przewody sieci energetycznej SOHz.
Powszechnie stosowany filtr waskopasmowy wycina z =zapisu sktadowa o
czestotliwosci 50Hz, ale wytlumiony zostaje zardwno sygnat sieci jak i1 sygnat
generowany przez mozg. W sytuacji, gdy niemozliwe jest odfiltrowanie zaktdcen i
uzyskanie czystego zapisu fal mézgowych konieczne jest wykluczenie z badania
wszystkich fragmentow zapisu, w ktorych podejrzewa si¢ wystapienie artefaktow.

Wyszukiwanie artefaktow o wzglednie duzej amplitudzie w pordwnaniu z
zapisem EEG nie jest trudne zar6wno metoda wizualng jak 1 za pomoca
automatycznej analizy. Istnieja algorytmy analizy stuzace wyszukiwaniu
specyficznych rodzajow artefaktow np. pochodzacych od ruchu gatki ocznej. W
wyniku takich poszukiwan dochodzi do eliminacji fragmentow z zaktoceniami, a
gdy natura zaklocen jest dobrze znana mozliwe jest odzyskanie wlasciwego
przebiegu. Trudniejsze jest wyszukiwanie zaktocen o wzglednie matych warto$ciach
amplitud. Jedynie na podstawie analizy widmowej lub topograficznej mozna orzec o
wystapieniu artefaktow.

Jak wynika z przeprowadzonych analiz na potrzeby niniejszej dysertacji,
przyktadowo ruch gatki ocznej wywiera najwigkszy wplyw na potencjaty elektrod
czotowych, ruch migéni szkieletowych przejawia si¢ w postaci zakldcen na
odprowadzeniach bocznych. Artefakty spowodowane przemieszczeniem elektrody
wzgledem ciata powoduja zaktocenia tylko w jednym wilasnym kanale rejestracji, sa
wigc dos¢ tatwe do zaobserwowania.

Eliminacja artefaktow natury technicznej nie przysparza wigkszych problemow.
Duzo trudniej jest wyeliminowa¢ artefakty natury biologicznej (fizjologiczne oraz

mig$niowe).
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3.3. Reprezentacja informacji

Potaczenia wejsciowe 1 wyjSciowe neuronu koduja informacj¢ o przestrzennej
lokalizacji bodzca. Wynika to przewaznie z aktywnosci duzego zespotu komorek, w
takim przypadku mamy do czynienia z kodowaniem populacyjnym. Czgsto$¢
przesytania potencjaldw czynno$ciowych pozwala zebra¢ informacje o
intensywnos$ci bodzca oraz o czasie jego trwania. Binarno$¢ potencjalow
czynnosciowych umozliwia zdecydowanie efektywniejsza reprezentacje informacji,
mniej podatna na btedy oraz znieksztalcenia. Istotna jest takze modulacja czgstosci
generowania potencjatow czynnos$ciowych. Pojawienie si¢ dodatkowego potencjatu
czynnosciowego, badz tez jego brak w danej chwili czasu, nie wplywa w istotny
sposOb na czesto$¢ serii. Podczas reprezentacji informacji poprzez populacje
komoérek mamy takze do czynienia z jej redundancja. Bledna aktywnos$¢, kliku
komorek neuronalnych, ktéra moze pojawic si¢ w sygnale jest kompensowana przez

pozostate, ktorych ilos$¢ jest zdecydowanie wigksza.

3.3.1 Sumowanie czasowe i przestrzenne neuronow

Generowanie potencjatu czynno$ciowego ma miejsce wowczas, gdy neuron po
zintegrowaniu wszystkich docierajacych do niego sygnatéow analogowych dokona
poréwnania wyniku tej operacji z okreslona wartos$cia progowa. Jezeli taka sytuacja
bedzie miata miejsce to wowczas mamy do czynienia z sygnatem cyfrowym. Sygnat
ten jest przetwarzany na sygnal analogowy przez synapsg. W wyniku
przeprowadzonych doswiadczen stwierdzono, ze okoto 100 synaps pobudzajacych
musi by¢ jednocze$nie aktywnych, aby spowodowal powstanie potencjatu
czynnosciowego [85].

W  komodrce nerwowe] nastgpuje proces sumowania si¢ potencjalow
postsynaptycznych zardwno hamujacych jak i pobudzajacych, co generuje potencjat
czynnosciowy. Zachodzaca tym sposobem korelacja umozliwia funkcjonowanie
neuronu, jako ,,urzadzenia obliczeniowego”. Ze wzgledu na warunki czasowe, w
jakich nastgpuje proces sumowania potencjalow postsynaptycznych mamy do
czynienia z sumowaniem czasowym, ktore wykazuje wiasciwosci nieliniowe.

Kolejno nastepujace PSP sumuja si¢ w czasie. Wystgpuje rowniez sumowanie
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przestrzenne uwarunkowane miejscem powstawania w roznych czesciach komorki.
Zakres sumowania przestrzennego jest okreslony przez wtasnosci kablowe neuronu.
Zaréwno sumowanie czasowe jak i przestrzenne wystepuja jednoczesnie, ale mimo
to traktuje si¢ je, jako dwa osobne zjawiska. Czgstotliwo$¢ potencjatow
czynnosciowych oraz czas, w jakim sa generowane precyzowane sa przez amplitude
sygnatu oraz czas trwania depolaryzacji wzgorka aksonowego. Sposob polaczen
neuronu czuciowego koduje informacje, o jakosci bodzca oraz o jego lokalizacji.
Cecha  charakterystyczna  uktadow  nerwowych  jest bardzo  male
prawdopodobienstwo wystapienia przektaman w transmisji informacji. Potencjaty
czynnosciowe to sygnaly cyfrowe, ktére sa mniej podatne na zakldcenia niz inne
sposoby transmisji danych.

W strukturze moézgu czlowieka czgsto wystgpuje zjawisko kodowania
populacyjnego, ma ono miejsce wowczas, gdy informacja jest reprezentowana w
postaci skoordynowanej aktywnosci duzej liczby komorek. Wystepowanie tego
rodzaju kodowania populacyjnego pozwala na tzw. redundancje systemow
neuronalnych. Istotnym spostrzezeniem jest takze, ze potencjaly czynnos$ciowe
rozprzestrzeniaja si¢ na zasadzie analogicznej do zapisu sygnaldéw w systemie
binarnym (dwojkowym). Ewentualne bledy, jakie moga nastapi¢ w aktywnosci
pojedynczych neuronéow sa kompensowane przez prawidlowa aktywno$¢
wigkszos$ci z nich. Polaryzacja oraz ksztalt wystapienia fali poddawanej procesowi
akwizycji zaleza od lokalizacji elektrod na gtowie osoby badanej. Im blizej neuronu
znajduje si¢ dana elektroda tym sygnal jest mocniejszy. Ograniczenia, jakie
wystgpuja w procesie pomiaru metoda nieinwazyjna spowodowane sa gldwnie
odlegtoscia elektrody od neurondéw oraz naturalnymi barierami przesylu informacji,
co zostato scharakteryzowane w poprzednim rozdziale niniejszej dysertacji [44].

Istotnym elementem w mozgu czlowieka sa pola recepcyjne. Pobudzenie ich
powoduje odpowiedz neuronu. Pola recepcyjne osrodkoéw polozonych bardziej
osrodkowo charakteryzuje wigksza ztozono$¢, poniewaz moga one otrzymywaé
wejscia z wielu odmiennych zrodet. Informacja o lokalizacji bodzca nie jest tracona

w proksymalnych cze$ciach drogi nerwowej, uklad taki okreslany jest mianem
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uktadu mapowania topograficznego. Mapy stanowia reprezentacje neuronalne
wrazen lub tez okre§lonych wiasnosci.”® Rozroznia sig trzy typy map:

e Mapy catosciowe stanowia kompletne reprezentacje powierzchni
zmystowej, na ogdét sa jednak znieksztalcone. Powstaja w wyniku
taczenia komoérek nerwowych z jej najblizszymi sasiadami, co
umozliwia lokalne oddzialywania pomig¢dzy neuronami.

e Mapy rozproszone charakterystyczne dla zapachoéw, ktore nie sa
reprezentowane w mozgu cztowieka w sposob systematyczny.

e Mapy nieciagle sa efektem lokalnych oddzialywan pomigdzy niektorymi
grupami neuronow lub tez potaczen pomigdzy komorkami polaczonymi
w znacznej odlegltosci od siebie, co powoduje wystepowanie

oddziatywan globalnych.

3.3.2 Analiza widmowa sygnalu EEG

Widmo sygnatu inaczej okreslane jest mianem ggstosci widmowej mocy. Jest to
funkcja zalezna od czgsto$ci moéwiaca o zawarto$ci poszczegoélnych rytmow w
sygnale. W celu analizy widmowej sygnalu EEG wykorzystuje si¢ ponizszy wzor,

dajacy w wyniku transformat¢ Fouriera (3.4):

LT i
C(w) =—= [ X(D)e ™ dt (3.4)

NpY

Wyréznia si¢ dwie kategorie oszacowania widma danego sygnatu:

e Metody nieparametryczne bazujace na  wyznaczaniu widma
bezposrednio z wartoéci sygnatu, tak jak ma to miejsce w przypadku
transformaty Fouriera.

e Metody parametryczne polegajace na zatozeniu pewnego modelu
generacji sygnatu. Po dopasowaniu parametrow modelu dalsze

wnioskowanie odbywa si¢ na wtasnosciach zaproponowanego modelu.

% Lemiux L. at all, ,EEG Correleated Functional MRI: Recent Methodologic Progress and Current
Issues”, Epilepsia 43, Blackwell Publishing, 2002.
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W przypadku analizy EEG szeroko stosowany jest model autoregresyjny (AR).
Zaktada on, ze warto$¢ sygnatu w dowolnej chwili czasu ¢ mozna wyznaczy¢ z

pewnej liczby poprzednich warto$ci oraz z pewnej sktadowej czysto losowej (3.5):

X(t) = i AX(t— )+ E@) (3.5)

/=

Jak wynika z zalozen teoretycznych widmo takiego modelu ma posta¢ pewnej
liczby sktadowych o okreslonym zakresie czgstosci na tle szumowym, co dobrze
odpowiada rytmom zawartym w rzeczywistym sygnale EEG. Procedura
wyznaczania widma polega na dopasowaniu wspotczynnikow modelu A4;,... 4, tak,

aby wariancja sktadowej szumowej byta najmniejsza.
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Rozdzial 4

Zastosowanie interfejsow mozg-komputer

4.1. Wspolpraca interfejsow BCI z robotem mobilnym

Jedna z praktycznych koncepcji zastosowan interfejsow mozg-komputer
opracowang przez autora niniejszej dysertacji jest kwestia implementacji tego typu
rozwiazania do sterowania robotem mobilnym SQ1°’. Sterowanie opiera si¢ na
wykorzystaniu urzadzenia firmy Emotiv System Inc. o nazwie Emotiv EPOC
Neuroheadset. Druga gléwna czescia skladowa systemu jest odpowiednio
zaprojektowana aplikacja do analizy sygnatu EEG. Dane moga podlega¢ procesowi
archiwizacji w repozytorium danych historycznych badz w zwyktych systemach baz

danych. Schemat ideowy systemu przedstawiono na rysunku 4.1.

Emotiv EPOC Té?”smisli._la Repozytorium
Meuroheadset __Bluetoot danych historycznych

& 5 |

Komputer z zainstalowanym
| oprogramowaniem do analizy danych

| Transmisja

WI-FI 'y
| ‘
L. e 77" Robot
- /'\ -~ mobilny

7is
%o

Rys. 4.1. Ogolny schemat systemu do sterowania sygnatem EEG.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

37 Praca wykonana w zespole dwuosobowym ukazata si¢ miedzy innymi w: Journal of Automation,
Mobile Robotics & Intelligent Systems, Pomiary Automatyka Robotyka, Przeglqdzie Elektrotechnicznym.
Robot SQ1 wykonany zostal przez mgr inz. A. Btachowicza, doktoranta Politechniki Opolskiej, kwestia
sterowania, komunikacji na bazie urzadzenia Emotiv EPOC Neuroheadset oraz modelowania sygnatu
EEG opracowana zostata przez mgr inz. Szczepana Paszkiela.
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Komunikacja pomiedzy elektrodami zamocowanymi na gtowie osoby badanej, a
stacja robocza mozliwa jest poprzez wykorzystanie technologii bezprzewodowe;]
Bluetooth. Zaprojektowana aplikacja EEGVis do akwizycji danych sygnalu EEG
zawiera wiele przydatnych opcji utatwiajacych prace z tym sygnatem. Aplikacja
zostala napisana w jezyku JAVA, korzysta z mozliwosci tego jezyka w ramach
standardowych pakietow: AWT, SWING, wizualizacji 3D - JAVA 3D API oraz
komunikacji komputera osobistego z peryferiami - JAVA COMM API.

W celu potaczenia urzadzenia Emotiv EPOC Neuroheadset z komputerem
osobistym, na ktoérym pracuje aplikacja EEGVis, wykorzystany zostat wirtualny port
szeregowy, do ktorego podtaczono modut Bluetooth. Komunikacj¢ uzyskano dzigki
implementacji biblioteki JAVA COMM API. Sterowniki modutu Bluetooth tworza w
systemie wirtualne porty szeregowe, ktore widziane sa przez pakiet komunikacyjny
JAVA, jako rzeczywiste interfejsy.

W prezentowanym systemie wykorzystano serwer bazodanowy firmy ORACLE
w wersji 9i. Pakiet komunikacyjny JAVA przesyta polecenia jezyka PL/SOL w
formie tekstowej. Odpowiedzi sa przesylane zwrotnie przez serwer i umieszczane w
obiektach typu ArrayList, ktore sa bardzo czgsto wykorzystywane w jezyku JAVA
listy obiektow. Nastepnie dane sa przesytane z list do odpowiednich obiektow
aplikacji lub podczas operacji rejestrowania danych w odpowiednich tabelach bazy
wiedzy.

Glownym zadaniem SQI, ktéry moze by¢ sterowany przy pomocy interfejsow
mozg-komputer jest przemieszczanie aparatury pomiarowej do miejsc gdzie
kolejnym etapem jest przeprowadzenie rejestracji zjawisk fizycznych. Szereg
technologii, w ktdre wyposazono mobilnego robota umozliwia jego pracg w trudno
dostgpnych, zurbanizowanych obszarach. Operator przy wykorzystaniu autorskiej
aplikacji z zaimplementowana analiza sygnatu elektroencefalograficznego jest w
stanie prowadzi¢ robota znajdujacego si¢ w przestrzeni architektonicznej. Jest to
niezmiernie utrudnione zadanie, gdyz wymagane jest pelne skupienie operatora.
Kolejny etap badan zostanie ukierunkowany na kooperacj¢ zaré6wno procesu
sterowania jak 1 nadzorowania pracy robota, tak by proces ten stat si¢ zupehnie

naturalny dla osoby pracujacej przy pulpicie sterowniczym.
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Na rysunku 4.2 przedstawiony zostat robot mobilny SQI podczas badan
laboratoryjnych. Osoba sterujaca ma zalozone na gtowie urzadzenie Emotiv EPOC

Neuroheadset z wbudowanym elektroencefalografem

Rys. 4.2. Stanowisko badawcze - badania laboratoryjne.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Szczegoly wspolpracy interfejsow BCI z robotem mobilnym opisane zostaty w

publikacjach [1, 2, 3, 76].

4.2. Neuromarketing internetowy

Kolejnym opracowanym przez autora niniejszej dysertacji przykltadem
zastosowania metod analizy sygnatow elektroencefalograficznych w praktyce jest
neuromarketing internetowy [70]. Staje si¢ on bardzo pomocny w momencie, gdy
chcemy okresli¢, ktora z form oddziatywania marketingowego w sieci Internet jest
najlepiej przyswajana przez potencjalnego internautg. Obecnie w Internecie
praktycznie na kazdym portalu internetowym mozemy znalez¢ wszelakie reklamy
internetowe. Dokonujac badania na internaucie z wykorzystaniem metody
nieinwazyjnej 1 analizujac nastgpnie sygnat poddany akwizycji mozemy okresli¢
jego zainteresowanie danymi reklamami na ogladanej przez niego witrynie. Modele
populacyjne  odzwierciedlajace aktywno$¢ mozgu internautdéw, mozemy
wykorzysta¢ do budowania wzorcow zachowan kupujacych. Tym samym jestesmy
w stanie okre$li¢, ktora z metod promocji przedsigbiorstw w sieci jest najbardziej
efektywna.

Neuromarketing internetowy jest, wigc metoda posrednia w prowadzeniu

marketingu internetowego. Do pomiaréw na internaucie, wykorzystywany jest
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elektroencefalograf oraz komputer sluzacy jako urzadzenie do analizy sygnatu.
Koncepcja prowadzonych badan jest bardzo podobna do idei Brain Computer
Interface, czyli coraz czg$ciej wykorzystywanej formuly sprzezenia moézgu
cztowieka z komputerem. Na rysunku 4.3 przedstawione zostatly kolejne etapy
wspotpracy poprawnie funkcjonujacego systemu neuromarketingu internetowego.
Mamy w tym przypadku do czynienia z interakcja internauty z witryna internetowa,
gdzie internauta polaczony jest rodwniez bezposrednio z blokiem analizy
neuromarketingowej. Dekompozycja analizy neuromarketingowej przedstawiona

zostala na rysunku 4.4.

Analiza F
neuromarketingowa 5
Witryna
internetowa
Internauta
Reklama Dziat marketingu
Banery internetowego

Rys. 4.3. Schemat blokowy funkcjonowania neuromarketingu internetowego.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Analiza neuromarketingowa

1

Stuchawki Oprogramowanie
aktywne identyfikujgce sygnal EEG

Internauta

-

Oprogramowanie
klasyfikujace sygnat EEG

Oprogramowanie
wspomagajace decyzje dla
dziatu marketingu

Kompyter PC

Rys. 4.4. Dekompozycja analizy neuromarketingoweyj.
[Zrédlo: opracowanie wlasne]
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Jak wynika z rysunku 4.4 duza rol¢ w analizie marketingowej odgrywa aspekt
techniczny przedsigwzigcia, w postaci urzadzen takich jak: stuchawki aktywne,
elektroencefalograf oraz komputer PC. Istotne jest takze oprogramowanie, ktore
odpowiada za identyfikacje, klasyfikacje oraz wspomaganie decyzji dla dziatu
marketingu. Prowadzenie neuromarketingu internetowego cechuje si¢ wieloma
zaletami. Do podstawowych zaliczy¢ nalezy:

¢ mozliwo$¢ sprecyzowania, ktore z reklam sa efektywne,

e obnizenie kosztéw prowadzenia internetowych kampanii reklamowych,

® sprecyzowanie zainteresowania internautoOw reklamami tematycznymi,

¢ racjonalne planowanie kampanii reklamowych,

¢ analiza reakcji na poszczego6lne formy prezentacji reklamy,

e rozwdj dotychczasowych metod analizy efektywno$ci reklamy,

e tworzenie reklam dla konkretnej grupy odbiorcow na danych portalach,

e segmentacja marki w umysle cztowieka,

e okreslenie, ktora z form reklamy jest postrzegana przez internaute w sposob

negatywny, jako natarczywa i zniechgcajaca do odwiedzenia danej strony

www po raz kolejny.

Szczegodty koncepcji opisane zostaty w publikacji [70].

4.3. Bezdotykowe przeszukiwanie sieci Internet

Brain Computer Interface umozliwia sprzgzenie osoby obstugujacej stacje
robocza z aplikacjami na niej pracujacymi za pomoca urzadzenia, jakim jest
elektroencefalograf w przypadku metody nieinwazyjnej. Moze to zostac
wykorzystane do bezdotykowego przeszukiwania sieci Internet, co przedstawione

zostato schematycznie na rysunku 4.5.
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Osoba EEG
badana

Uzytkownik + urzgdzenie

v Stacja robocza
Klasyfikacja sygnatow

Sterowanie strong www I

Rys. 4.5. Koncepcja Brain Computer Interface w aspekcie sterowania witryng www.
[Zrédlo: opracowanie wlasne]

Odpowiednia optymalizacja witryny internetowej 1 jej przejrzystos¢ jest
miernikiem mozliwosci bezdotykowego przeszukiwania Internetu. W zwiazku z
wieloma problemami pojawiajacymi si¢ na wejsciu analizowanego sygnatu
elektroencefalograficznego, wystepuja trudnosci w analizie skomplikowanych pod
wzgledem uzyteczno$ci witryn www. Dzigki czemu mozliwe jest okreslenie
wskaznika optymalizacji danej witryny internetowej. Odpowiednio przejrzyste
menu gléwne serwisu internetowego pozwala na bezproblemowe poruszanie si¢ po
nim.

Bezdotykowe przeszukiwanie globalnej sieci Internet stanowi istotny krok w
rozwoju wirtualnej komunikacji. Interfejsy BCI sa kolejnym krokiem do rozwoju
trojwymiarowego Internetu. Przeszukiwanie zasobow sieci Internet bez
koniecznosci wykorzystania mechanizméw urzadzen peryferyjnych, bedzie
stanowilo nieoceniona pomoc dla 0séb nieposiadajacych konczyn gérnych.

Szczegoty koncepcji opisane zostaty w publikacji [64].

4.4. Uwierzytelnianie biometryczne uzytkownikow

Problemy zwiazane z uwierzytelnianiem uzytkownikoOw w sieciach systemow
informatycznych wystepuja od wielu lat. Dostawcy komercyjni opracowuja nowe
architektury, nowe protokoly i technologie, prowadzac do jeszcze wigkszego

zroznicowania metod uwierzytelniania niz dotychczas. Ponizej przedstawiono
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aspekt zastosowania uwierzytelniania opartego na biometrii z wykorzystaniem
pomiardéw aktywnosci mozgu.

Projekt systemu zaktada zastosowanie zoptymalizowanego urzadzenia ksztattem
przypominajacego stuchawki stereofoniczne z wbudowanymi elektrodami
aktywnymi, ktore osoba uwierzytelniana w sieci informatycznej naktada na gltowe.
Elektrody aktywne $cisle przylegaja do czaszki osoby logujacej si¢ do sieci w
systemie informatycznym. Impulsy elektryczne, ktoére sa odbierane za pomoca
elektrod aktywnych sa przekazywane za pomoca laczy transmisyjnych do
urzadzenia jakim jest elektroencefalograf, a nastgpnie przesytane za pomoca portu
USB do komputera. Komputer z zaimplementowanym klasyfikatorem wyliczonym
z modelu, odpowiednio rozpoznaje dana osobg, ktéra podlega procesowi
uwierzytelniania.

Poprzez zastosowanie systemow z zaimplementowanymi mechanizmami
biometrycznymi zwigksza si¢ wydajno$¢ w aspekcie zabezpieczen, jednakze rosnie
koszt wdrozenia takiej infrastruktury w potencjalnym przedsigbiorstwie.

Podczas prowadzonych badan naukowych zauwazalnym jest fakt, iz metody
uwierzytelniania oparte o cechy biometryczne czlowieka, to praktyczne 1
niewymagajace zapamigtywania hasta zrodto autoryzacji dostepu do systemu.
Kluczowym elementem wyzej wymienionego procesu uwierzytelniania jest
odpowiednia analiza sygnaltu EEG oraz wyeliminowanie artefaktow

zaklocajacych.

4.4.1 Autoryzacja dostepu do sieci komputerowej

Ponizej opisano koncepcje autoryzacji dostgpu do sieci komputerowej z
wykorzystaniem aktywnych stluchawek elektroencefalograficznych. Odpowiednie
klasyfikowanie sygnatow elektroencefalograficznych pozwala zidentyfikowac
poszczeg6lne osoby logujace si¢ do sieci komputerowej. Dzigki czemu mozliwa jest
odpowiednia identyfikacja uzytkownikow w danym systemie komputerowym
pracujacym w sieci rozlegtej.

Modutowy system autoryzacji sklada si¢ z urzadzenia zewngtrznego
umozliwiajacego akwizycje danych wykorzystywanych nastgpnie w procesie

kontynuacji uwierzytelniania. Uwierzytelnianie jest procesem polegajacy na
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zweryfikowaniu zadeklarowanej tozsamosci osoby, urzadzenia lub ustugi bioracej
udzial w wymianie danych. Nastegpuje po identyfikacji, czyli zadeklarowaniu swojej
tozsamosci przez uzytkownika na przyktad poprzez podanie loginu. Zadeklarowana,
ale jeszcze nie zaufana tozsamos¢ jest potwierdzana w procesie uwierzytelnienia na
przyktad przez podanie hasta.

Dane empiryczne charakterystyczne dla danej osoby logujacej si¢ przetwarza si¢
za pomocy elektroencefalografu na posta¢ cyfrowa. Nastgpnie dane transponowane
sa na stacj¢ robocza, przy ktorej uzytkownik loguje si¢ do sieci, z ktdrej to nastepnie
dane przesyta si¢ w celu sprawdzenia korelacji z uprzednio zapisanym wzorcem dla
danej osoby do serwera paradygmatéw zachowan. Autoryzacja uzytkownika
odbywa si¢ wedle uprzednio ustalonych paradygmatow zachowan w momencie
pierwszej proby logowania si¢ do sieci komputerowej. Oczywiscie ustalone
paradygmaty moga zosta¢ w kazdej chwili zmienione na Zyczenie uzytkownika.
Ideowy schemat procesu autoryzacji przedstawia rys. 4.6

Stacja robocza pracujaca w danej sieci komputerowej w momencie logowania
si¢ do systemu komputerowego potencjalnego uzytkownika taczy si¢ z baza danych
z zapisanymi wzorcami sygnaldow odpowiednich dla danych osob. Konieczne jest
okreslenie poszczegdlnych wartosci sygnatow elektroencefalograficznych dla
uzytkownikéw sieci komputerowej, w ktorej system jest implementowany, za nim

osoba zacznie pracowaé na state w sieci komputerowe;.

Stacja robocza
user

d

Elektroencefalograf

rmy Serwerpw w wyniku
utoryzacji na serwerze
pradygmatami zaghowan

(3]

Serwer z
pradygmatami
zachowan sieci

neuronalnej

Rys.4.6. Przykiadowe polqczenia stacji roboczych z modutami autoryzacji
opartych na serwerze paradygmatow.
[Zrodto: opracowanie wiasne]
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Dzialanie systemu polega na uprzednim zbudowaniu bazy uzytkownikoéw sieci
opartej na badaniach ich standw mys$lowych, a nastgpnie zapisaniu tych danych na
serwerze paradygmatow. Nastepnie podczas kazdorazowego logowania do sieci
uzytkownika konieczne bedzie zakladanie na gtowe przez taka osobg aktywnych
stuchawek elektroencefalograficznych podtaczonych pod urzadzenie, jakim jest
elektroencefalograficznych. Urzadzenie z kolei podtaczone pod dana stacje robocza
przekazuje za jej pomoca konkretne wartosci sygnatow w danej chwili t do serwera
paradygmatéw w celu autoryzacji i okreslenia mozliwosci dostgpu do zasobow
farmy serwerow czy tez blokowania dostgpu dla danego uzytkownika.

Serwer paradygmatow oparty o repozytorium danych, jakim jest hurtownia
danych magazynuje okre$lone warto$ci sygnaléw neuronalnych w danym czasie t
charakterystyczne dla konkretnych mysli osoby badanej podczas okreslania
biometrycznego hasta dostgpu opartego o konkretne wzorce myslowe. Dla kazdego
z uzytkownikoéw przypisany jest konkretny unikatowy wzorzec myslowy
odpowiadajacy analizowanym w danej chwili informacji przez komoérki neuronalne
moézgu osoby podlegajacej procesowi autoryzacji.

W dalszym procesie uzyskiwania kazdorazowego dostgpu do sieci
komputerowej uzytkownik ponownie wywotuje u siebie analiz¢ danej informacji
analogiczne do stanu kiedy podlegal opisanemu w powyzszym akapicie procesowi
autoryzacji pierwotnej na serwerze pradygmatow. Okreslony w ten sposob sygnat
jest transponowany nastgpnie na posta¢ cyfrowa przy pomocy EEG. Nastgpnie
stacja robocza przesyta sygnal na serwer paradygmatow gdzie nastepuje
poroOwnywanie wzorca z pierwotnym. W wyniku pozytywnego poroéwnania, gdy
informacja analizowana przez mozg osoby logujacej si¢ w danej chwili do sieci
zgadza si¢ z informacja zapisana na serwerze paradygmatéw w repozytorium
danych uzytkownik uzyskuje dostgp do farmy serwerdéw takich jak serwer poczty,
serwer ftp, serwer aplikacji etc. Niezmiernie wazne w procesie analizy sygnatlu
elektroencefalograficznego wykorzystywanego do autoryzacji w konkretnym
systemie komputerowym jest odpowiednie wyeliminowanie jak najwigkszej liczby
artefaktow, szumow 1 towarzyszacych zaktocen. Jest to najwigksza bariera, jesli
chodzi o praktyczna bezawaryjna implementacje modutowego systemu autoryzacji

opartego na elektroencefalografii.
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W zaleznosci od standéw $swiadomosci, w jakich si¢ znajdujemy w danej chwili
amplituda drgan sygnalu elektroencefalograficznego jest zmienna w czasie. Jest to
negatywnie skorelowane z wynikami pomiardw, jakie potrzebujemy uzyskac¢ w celu
nalezytej identyfikacji danego uzytkownika w sieci. Konkretne wyobrazenie
zjawiska charakterystyczne dla kazdego z uzytkownikow powinno by¢ w jak
najwigkszym stopniu pozbawione jakichkolwiek zakldcen w stosunku do sygnatu
zapisanego na serwerze pradygmatéw. W zwiazku z powyzszym konieczne jest
wykonywanie pomiaréw elektroencefalograficznych w momencie tworzenia bazy
uzytkownikéw w mniej wigcej podobnych warunkach, w jakich uzytkownik bedzie
si¢ codziennie do danej sieci logowal. Negatywnie na proces autoryzacji, ktory
moze si¢ nie powie$¢ ma wplyw cieptota ciata cztowieka, podwyzszone ci$nienie,
mniejsza ilo$¢ tlenu, wykonywanie dodatkowych ruchow konczyn etc. Dlatego tez
na tego typu zjawiska nalezy zwroci¢ szczegolng uwagg.

Szczegbdly koncepcji opisane zostaly w publikacjach [60, 66].
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Rozdzial 5

Modele struktur mozgowych oraz problemy
implementacji

5.1. Modele struktur mozgowych

Modele umozliwiaja testowanie wptywu roznego rodzaju bodzcow lub zmian
parametréw modelu na jego funkcjonowanie oraz pozwalaja na formulowanie
nowych hipotez dotyczacych modelowanego uktadu.

W celu budowy modelu na poziomie sygnatlu EEG nalezy opisa¢ pojedyncza
dynamike neuronéw, a nastgpnie dokona¢ wzajemnych korelacji w przestrzeni
[4,5,14,15,37,40]. Mozliwe jest takze opracowanie modelu, w ktorym pojedynczy
element reprezentuje usredniona reakcje wielu neuronow, ktére to podejscie zostato
zrealizowane w niniejszej dysertacji. Dobrze skonstruowany model pozwala
okresli¢ znaki szczegdlne analizowanego systemu nerwowego, ktory cechuje bardzo
duza zlozono$¢. Podczas budowania modeli implikowane sa kolejne pytania
badawcze, co pozwala na us$cislanie opisu zdarzen, ktére charakteryzuje model.
Wazny jest takze aspekt wyboru odpowiednich kryteriow klasyfikacji modeli.
Zaliczy¢ do nich mozemy: sposob charakterystyki struktury, poziom integracji
réznych aspektow funkcjonowania neurondow, ztozonos¢ parametrow, dokladnosé
odwzorowania biologicznego etc. Dzigki zastosowaniu modelowania mozliwe jest
potwierdzenie wielu hipotez dotyczacych wpltywu poszczegolnych sktadowych
systemu na funkcjonowanie cato$ci, ze szczegdlnym uwzglednieniem rodzaju i sily
potaczen migdzy komérkami nerwowymi.

Kazdy powstajacy model sieci neuronowej powinien cechowac si¢ spojnoscia, a
zarazem calo$ciowym podejsciem do problemu, w przypadku moézgu cztowieka i
oddziatujacych w nim neurondw jest to jednak nie mozliwe. Gtoéwnie z powodu nie
petnej wiedzy biologicznej, ograniczen metod badawczych i duzego stopnia

skomplikowania takiego modelu.
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Jednym z rodzajéow modeli sa modele niskiego poziomu, jedno lub
wielokompartmentowe. Moga w zwiazku z powyzszym reprezentowac jeden
neuron, badz tez jego czeg$¢. Kolejny rodzaj to modele systemowe, ktore to
tworzone sa na podstawie analizy struktury potaczen nerwowych, jak takze
dynamiki zjawisk, wynikajacej z wynikow badan neurofizjologicznych. Sa tym
samym tatwo weryfikowalne.

Nalezy zwroci¢ uwagg, ze z punktu widzenia biologicznego struktura moézgu nie
pozwala na niezalezna kontrol¢ kazdego mig$nia. Jest to uwarunkowane migdzy
innymi tym, ze nasz umyst musi w danym czasie kontrolowa¢ wiele podsystemow
pracujacych w strukturze cztowieka takich jak: krazenie krwi, podtrzymywanie
statej temperatury ciala etc.

Uktad nerwowy czlowieka cechuje stosunkowo mata szybko$¢ przesytu
informacji oraz ograniczona moc obliczeniowa, mimo liczby neuronéw liczonej w

miliardach.

5.2. Problemy implementacji modelu neuronu

Mozliwe jest przedstawienie neuronu w pamigci komputera za pomoca modelu
dyskretnego, badz matematycznego [29,30]. W przypadku, kiedy opisujemy
komoérke nerwowa uwzgledniajac w sposdb szczegdlowy jej budowe, model
przyjmuje posta¢ nieliniowych réwnan rozniczkowych. Im bardziej doktadnie
opisujemy budowe komorki, tym liczba réwnan, tego typu rosnie, a co z tym si¢
wiaze ich rozwigzanie w postaci analitycznej jest praktycznie nie wykonalne. W
takich przypadkach konieczne jest dokonywanie aproksymacji rozwiazania za
pomoca metod numerycznych, co niestety moze by¢ zrodtem btedow.

W modelowaniu neuronu zwr6ci¢ nalezy szczegdlna uwage na bledy, jakie
moga powstawal w procesie generowania potencjatu czynnosciowego. Model
matematyczny neuronu zawiera funkcje ciagte takie jak:

e $rednica drzewka dendrytycznego,
e opornos¢ btony neuronu,
e potencjat blonowy.
Podczas procesu modelowania neuronu nalezy dokonywaé dyskretyzacji

przestrzennej, od ktoérej to zalezy doktadnos¢ aproksymaciji okreslonych zjawisk.
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Podobnie jest w przypadku dyskretyzacji czasowej. Jes§li dokonamy podziatu
komorki nerwowej na duza liczbg segmentow, zwigkszy to objetos¢ modelu, a tym
samym doprowadzi do sytuacji, kiedy to dany model bedzie nie praktyczny pod
wzgledem funkcjonalnym 1 efektywnym.

Opornos¢ catkowita komoérki nerwowej definiuje si¢ wzorem (5.1):

_AV(y)
R, ( )——N(y) (5.1

gdzie:
y — konkretna lokalizacja w neuronie,
AV (y) - roznica potencjalow powstajaca w odpowiedzi na impulsy pradowe,

Al(y) - roznica impulsow dostarczonych poprzez elektrode.
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Rozdzial 6

Analiza modeli matematycznych neuronu

6.1. Modele matematyczne neuronéw

Czgstos¢, z jaka pracuje neuron pozwala na okreslenie charakterystyki czasowej
oraz rozmiaru bodZca. Pierwszy matematyczny model neuronu zostat opisany przez
McCullocha i Pittsa w 1943 roku. Neuron w pierwszym modelu (Rys. 6.7) sktadat
si¢ z wielu wejs¢ (X;-X,), odzwierciedlajacych dendryty oraz z jednego wyjscia (Y),
czyli synapsy.

Rys. 6.1. Pojedynczy element neuronu.

Xin€ [-1, 1;y e [-1,1] (6.1)

Ztozono$¢ sygnalu wyjsciowego od wejsciowego mozemy rozpatrywac, jako
liniowa, wyrazona ponizszym wzorem (6.2):
T
y=) wx, =W'x (6.2)
i=1

gdzie:
W — jest wektorem wspolczynnikow wag, ktore podlegaja modyfikacji w procesie
uczenia;
X — wektor sygnatow wejsciowych;

T _ operator transponowania wektoréw lub macierzy.
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Dziatanie sieci neuronow wedlug modelu McCullocha i Pittsa polega na tym, ze
pojawienie si¢ na wejsciu sieci okre§lonego wektora X spowoduje powstanie
sygnatéw wyjsciowych y na wszystkich neuronach. Dla k-fego neuronu otrzymamy
maksymalny sygnal na wyjsciu, co oznacza, ze wektor wag tego neuronu najbardziej
przypomina wektor X. Sie¢ tego typu moze dokonywaé klasyfikacji sygnatow
wejsciowych, na £ wzorcéw zapisanych w poszczegdlnych neuronach w postaci ich

wektorow wag. Wektor sygnaléw wyjsciowych z tej sieci ma postac (6.3):

T
Y =<y,..y, >
Y=WX
(6.3)
M )
wl Wn
w,=| :
Wl(k) w

Macierz W, zadaje okre$lone odwzorowanie sygnalu x € R" w sygnat y € R".
Przeksztatcenie sygnatu x w y mozna traktowac, jako filtracje, w zwiazku z tym o
siecl mozna mowic, jak o filtrze.
Neurony biologiczne sa réwniez nieliniowe. Nieliniowy element opisany jest
roOwnaniem (6.4):

y=¢(e) (6.4)
gdzie:
¢ (.) — wybrana informacja nieliniowa,
e — taczne pobudzenie neuronu uzupetnione dodatkowo o sktadnik staty.
Mozna zapisa¢ sygnat e jako sumg wag w; sygnalow wejsciowych x uwzgledniajac

sktadnik staty (6.5).

n
€= z WX, (6.5)
i=0
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sygnaly
z innych wejsé

AT AAT

wejscie generator wyjscie
A A Z »l & 2

/ progowy
/

Rys. 6.2. Schemat neuronu reprezentujqcy tqczne oddziatywanie neuromediatorow.

Wada sztucznych sieci neuronowych jest fakt, ze uwzgledniaja one tylko i
wylacznie trzy wilasno$ci prawdziwych komorek nerwowych, wystgpujacych w
moézgu cztowieka. Naleza do nich zdolno$é: opracowania sygnalu wyjsciowego,
roznicowania sygnalu wejSciowego oraz mozliwo$¢ agregacji  sygnatu

pochodzacego z r6znych zrodet.

6.1.1 Porownanie modeli neuronu Integrate and fire i Resonate and fire

Jak wynika z przeprowadzonej analizy model Integrate and fire charakteryzuje
si¢ wysoka efektywnos$cia prowadzonych symulacji dla duzej ilosci neurondw.
Uznawany jest za najbardziej znany i1 najczgsciej uzywany model neuronu
impulsowego [78]. Cechuje si¢ mozliwoscia matematycznego analizowania
dynamiki sieci oraz przejrzystoscia regut kodowania.*®* Model opisuje ponizszy

wzOr (6.6):
T — —U(l)+R[(f) 6.6

gdzie:

u(t) — potencjatl blony komorkowe;,

R — rezystancja,

1(t) — warto$¢ pradu

T, =RC (6.7)

gdzie: C — pojemnosc¢.

¥ Gerstner W., Kristler W.M., ,»Spiking Neuron Models, Single Neurons, Populations, Plasticity”,
Cambridge 2002.
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W rzeczywistych warunkach model Integrate and fire jest cze$cia wigkszej sieci
neuronalnej 1 jego prad wejSciowy jest generowany przez aktywno$¢ neurondw
presynaptycznych.

Wada modelu Integrate and fire jest fakt, ze posiada tylko jedna zmienna, w
zwiazku z powyzszym, nie mozna przy jego pomocy emulowa¢ takich zachowan
jak: zmienna warto§¢ progu, dynamika chaotyczna, pulsowanie, badz tez

wybuchanie.

Model Resonate and fire posiada wlasciwo$¢ tlumienia drgan potencjatu.
Nalezy przy tym do grupy modeli najprostszych pod wzgledem swojej struktury.

Opisuje go ponizej zapisany wzor (6.8):
£ = (b, +i®)z, + ) c;0(t—1)) (6.8)
j=1

gdzie:

(b+iw) - wewngtrzny parametr i-tego neuronu,

cjj - waga polaczenia synaptycznego,

0 - delta Diraca,

t_,-* - czas, w ktorym j-#y neuron wygenerowat ostatni impuls czynno$ciowy.

Kazdy wygenerowany przez impuls neuron powoduje zmiang aktywnosci neuronow

z nim sasiadujacych, bedacych w obrebie tej samej populacji neuronalne;.

6.1.2 Porownanie modeli neuronu Hodgkina-Huxleya oraz FitzHugh-

Nagumo

Model wedlug Hodkina-Huxleya to model btony synaptycznej, za ktory
naukowcy Sir Alan Lloyd Hodkin i Andrew Huxley uhonorowani zostali nagroda
Nobla w dziedzinie medycyny w 1952 r. Réwnania opisujace ta teori¢ sa mocno
nieliniowe oraz czterowymiarowe. W zwiazku z powyzszym czgsto spotka¢ mozna
w literaturze redukcje modelu Hodgkina-Huxleya do dwoch wymiaréw. Utatwia to
zdecydowanie proces modelowania sieci neuronowych. Przyktadem tego typu
modelu (polegajacego na redukcji do dwoch wymiardéw) jest teoria opracowana,

przez FitzHugh-Nagumo, a nastgpnie zmodyfikowana do modelu Hindmarsha-Rose.
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Hodgkin i Huxley przyjmowali w zatozeniach swojego modelu, ze potencjat
wewnatrz blony jest rowny zero, natomiast na zewnatrz przyjmuje warto$¢ V,. Do
zatozen modelu nalezalo takze stwierdzenie, ze depolaryzacja zmniejsza potencjat
V., obecnie przyjmuje si¢ jednak odwrotnie zakladajac, ze depolaryzacja zwigksza
potencjat V.

Wedtug teorii Hodkina-Huxleya od napigcia btonowego zalezy przewodno$¢
sodowa 1 potasowa. W wyniku otwierania i zamykania kanaléw jonowych
wystepuja zmiany przewodnosci. Kazdy z kanatéow sktada si¢ z wielu bramek,
ktorych stan wptywa bezposrednio na otwieranie badZ zamykanie kanatlow. Wedtug
teorii Hodkina-Huxleya bramki ulegaja pierwszorzedowej kinetyce, co wyraza si¢
zalezno$cia: niesprzyjajacy o (V) <-> sprzyjajacy p(V). Zaréwno a(V) jak i f(V) sa
warto$ciami  predkosci  reakcji  uwarunkowanymi  warto$cia  napigcia.
Prawdopodobienstwo, ze bramka jest, zatem w stanie sprzyjajacym mozna zapisac

wzorem (6.9):

p=a (V) (1-p)- B(V)p (6.9)

Standardowo w modelu Hodkina-Huxleya mamy do czynienia z kanatem sodowym
o indeksie Na, kanatem potasowym z indeksem K oraz kanalem uplywowym z
oporem R. Kanal uptywowy okreslany jest jako: g;=1/R. Jezeli pozostale kanaly sa
otwarte to przewodza one prad z maksymalng przewodnoscia, analogicznie jak
powyzej: gy, oraz gx. W zwiazku z faktem, ze kanaty potasowe i sodowe nie zawsze
sa otwarte w modelu wprowadzono zmienne opisujace prawdopodobienstwo ich
otwarcia: m, n, i h. Gdzie m i h wptywa na kanaly Na’, a n na K. W zwiazku z
powyzszym warto$¢ sumaryczna pradu dla tego modelu zapisuje si¢ roOwnaniem

6.10:

DI =gumhu—E)+gn*u—E)+g,(u—E,) (6.10)
k

gdzie: Ey,, Ex, Er — potencjaty odwrocenia.
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W tabeli 6.1 przedstawione zostaty oryginalne wartosci rownan Hodkina-Huxleya .

z E, 9z

Na | 115mV | 120mS/em?
K | —12mV | 36mS/cm?
L | 10.6mV | 0.3mS/cm?

z g (u/mV) Bo(u/mV)

n | (0.1 —=0.01u)/[ezp(1 — 0.1u) — 1] 0.125ezp(—u/80)
m | (2.5 —=0.1u)/[exp(2.5 — 0.1u) — 1] dexp(—u/18)

h 0.0Tezp(—u/20) 1/[exp(3 — 0.1u) + 1]

Tabela 6.1. Oryginalne wartosci parametrow dla rownan Hodkina-Huxleya.

Jak wynika z przeprowadzonej analizy model Hodkina-Huxleya jest bardzo
kosztowny w implementacji. Moze by¢ stosowany w przypadku, gdy czas symulacji
nie odgrywa znaczacej roli lub do symulowania nie wielkiej iloSci neurondéw

[29,30].

FitzHugh R. i Nagumo J. zredukowali model Hodkina-Huxleya do dwoch
wymiaréw, zachowujac tym samym dynamike bliska dla modelu

czterowymiarowego [23]. Model opisuja ponizsze rdwnania (6.11, 6.12):

dv
E—=FW)—w+1 6.11
= v)—-w (6.11)
d—w_v—?w 6.12
i (6.12)

gdzie: F(v)=v(I-v)(v+ta), ¢ << loraz a iy sa stalymi.

6.1.3 Model neuronu Hindmarsha-Rose

Model neuronu Hindmarsha-Rose charakteryzuje si¢ wybuchowym
generowaniem impulsow 1 powstat na bazie modelu FitzzHugh-Nagumo. Model ten
stuzy do generacji oscylacji z dlugimi przerwami. Ogélne rownania dla modelu

Hindmarsha-Rose, przedstawione zostaty ponizej (6.13, 6.14):
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W o f )+ 1) 6.13)
dt

aw )

o 7(g(V)—odr) (6.14)

gdzie:
I — oznacza prad,
a, B, 7, 0 - stale propagacji,
f(V) jest funkcja szescienna,
g(V) jest funkcja nieliniowa.
Model Hindmarsha-Rose moze generowac chaotyczne, dlugie oraz krotkie serie
impulsow. Jak wynika z przeprowadzonych studiow literaturowych w latach 1984
oraz 1985 powstaty kolejne, tym razem trojwymiarowe modele neuronu

Hindmarsha-Rose.

6.1.4 Model neuronu Izhikevicha

Za pomoca modelu Izhikevicha mozna generowac zachowania impulsowe
neurondw korowych szczura [35,36]. Opisuje go bardzo dobra efektywnos¢
numeryczna oraz wysokie prawdopodobienstwo biologiczne. Cechuje si¢ takze
duzym zakresem dostrajania, co umozliwia odtworzenie bardzo ro6znorodnych
zachowan neurondéw korowych szczura. Model Izhikevicha, definiuja nastepujace
rownania (6.15, 6.16):

dv

E=0,04v2+5v+140—u+1 (6.15)
du
—=a(bv—u 6.16
7 ( ) (6.16)

gdzie:

a i b - sa parametrami,

1 — wielkos$¢ pradu synaptycznego,
v — potencjat blony neuronu,

u — powrot btony do stanu rownowagi.
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Czesé 0,04V°+5v+140 zostata otrzymana przez dopasowanie dynamiki impulsow

w komorce nerwowej. Model nie posiada statej warto$ci progu potencjatu,

przewaznie przyjmuje on wartosci w granicach -50mV.

6.1.5 Neuron sigmoidalny

Neuron typu sigmoidalnego ma struktur¢ podobna do modelu McCullocha-
Pittsa, z ta rdznica, ze w przeciwienstwie do perceptronu funkcja aktywacji jest
ciagla i przyjmuje postac¢ funkcji sigmoidalnej unipolarnej(0,1) lub bipolarnej(-1,1).

Funkcja unipolarna ma zwykle postac (6.17):

1
f(x)= i P (6.17)
natomiast bipolarna (6.18):
f(x) = tanh(fx) (6.18)

Parametr f jest dobierany przez badacza i jego warto§¢ wptywa na ksztalt
funkcji aktywacji. Z przeprowadzonej analizy wynika, ze przy matych wartosciach f
funkcja ma maty kat nachylenia, w miar¢ wzrostu jej wartos$ci przebieg staje sig
bardziej stromy. Przy f dazacym do nieskonczonosci funkcja sigmoidalna
przechodzi w funkcje¢ skokowa, identyczna z funkcja aktywacji perceptronu. W
praktyce przyjmuje si¢ najczeSciej dla uproszczenia wspdlczynnik f=1.

Uaktualnianie warto$ci wag moze odbywac si¢ badz w sposob dyskretny (6.19):

Wi (n+1)= Wi (n)— 775,-x,- (6.19)
gdzie 7 jest wspotczynnikiem uczenia, przyjmowanym zwykle z zakresu (0,1), a B
jest rowne (6.20):
df (s,
5, =(y, —di)—f( ) (6.20)
ds,
badZ w sposob ciagly przez rozwiagzanie rdwnania rézniczkowego (6.21):
dw; s
=—0,X, 6.21
n HO; X, (6.21)
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w ktorym stata u pelni role analogiczna do warto$ci z rOwnania wczesniejszego.
Dwa ostatnie rownania okreslaja algorytm uczenia neuronu. Na skuteczno$¢ uczenia
duzy wplyw ma doboér wspotczynnika uczenia. W stosowanych rozwiazaniach
praktycznych przyjmuje si¢ go, jako wielkos$¢ stala, badz zmieniang w trakcie
uczenia w sposob adaptacyjny lub dobierana w kazdym kroku uczacym na
podstawie procesu minimalizacji kierunkowej. Najskuteczniejsza, ale jednocze$nie
najbardziej pracochtonna jest minimalizacja kierunkowa, w ktérej wspotczynnik
uczenia w kazdym kroku dobierany jest przez minimalizacje funkcji jednej

zmiennej w kierunku najwigkszego spadku wartosci funkcji celu.

6.1.6 Porownanie neuronu typu instar oraz outstar

Neuron typu instar zostal zdefiniowany przez Grossberga S.°. Sygnatly X
podawane za posrednictwem wag w;; na wejScie i-fego instara sa sumowane zgodnie

ze wzorem (6.22):
N
S5, = D WX, (6.22)
j=0

W zaleznosci od funkcji aktywacji na wyjSciu neuronu wytwarzany jest sygnat
wyjsciowy (6.23):
yi=1(si) (6.23)

W instarze przyjmuje si¢ czgsto funkcje aktywacji w postaci liniowej 1 woéwczas
vi=s;. Uczenie instara odbywa si¢ wedlug reguty Grossberga S. zgodnie, z ktora
(6.24):

wij(ntL=wij(n)+nyi [xj-wii(n)| (6.24)

gdzie 7 jest stala uczenia, przyjmowana zwykle w przedziale (0,1). Dane wejSciowe
w postaci wektora x podaje si¢ przewaznie w postaci unormowanej, w ktorej ||x||=1.
Wynik uczenia metoda Grossberga S. jest w duzej mierze uzalezniony od stalej
uczenia 7. Przy wyborze n=1, wagi w; przyjmuja warto$ci x; juz po pierwszej
iteracji. Podanie nastgpnego wektora wejsciowego x powoduje dopasowanie wag do

nowego wektora i petne zapomnienie poprzednio nauczonej warto$ci. Wybor

3% Grossberg S., “Classical and instrumental learning by neural networks”, Prog. Theor. Biol. 3, 1974, s.
51-141.
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wartosci #</ powoduje, ze w wyniku uczenia wagi w; przyjmuja wartosci
usrednione wektoréw uczacych x.

Neuron typu outstar Grossberga S. stanowi komplementarne uzupetnienie
instara. Trenowany instar ma na celu rozpoznanie wektora przylozonego na
wejscie, natomiast outstar ma za zadanie wygenerowac¢ wektor pozadany przez inne
neurony z nim powiazane. Outstar jest zwykle neuronem liniowym. Uczenie polega
na takim doborze jego wag wj, aby sygnaly wyjsSciowe outstara rownaly sig
pozadanym warto$ciom y; neurondw z nim wspotpracujacych.

Neurony typu instar 1 outstar w sposOb istotny roznia si¢ od uczenia
perceptronu, neuronu sigmoidalnego, gdzie podstawe stanowita para wektorow
uczacych (x,d). Neurony te moga podlega¢ uczeniu jedynie w trybie z nauczycielem.
W uczeniu instara i outstara wagi dopasowuja si¢ do wektorow wejsciowych lub

wyjs$ciowych.
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Rozdzial 7

Analiza modeli populacyjnych*® neuronéw

W latach 80-tych XX wieku Georgopulos Apostolos i jego koledzy Kettner Ron,
Schwartz  Andrew 1 Johnson Kenneth sformutowali hipotez¢ wektora
populacyjnego®', aby wyjasni¢, jak populacja neuronéw kory ruchowej koduje
kierunek ruchu. Podstawa tej hipotezy byla obserwacja, ze u poszczegdlnych
neuronow istnieje wigksza sktonno$¢ do wytadowan w przypadku okreslonego
kierunku ruchu, tzw. preferowanego kierunku dla kazdego neuronu. Ten model
sprawdzit sig, poprawnie opisujac kodowanie w obrgbie kory ruchowej 1 pozwalat
przewidzie¢ nowe zjawiska, potwierdzone nast¢pnie w licznych doswiadczeniach na
matpach.

Z przeprowadzonych studidéw literaturowych wynika, ze pojedyncze neurony sa
bardzo hatasliwe. Na przyktad, badajac aktywnos$¢ tylko pojedynczego neuronu
kory wzrokowej jest trudno zrekonstruowaé, co w danej chwili widzi oko badanego.
Informacja przetwarzana jest w mozgu przez populacj¢ neurondéw i przetwarzanie to
jest rozdzielone na wiele z nich. W wielu sytuacjach kazdy neuron przetwarza tylko
czastkg¢ informacji 1 im wigcej neurondéw bierze udziat w pracy, tym bardziej
precyzyjne jest kodowanie informacji. Podczas gdy pojedyncze neurony wykazuja
duzy wspotczynnik szumu do sygnatu, populacja jako catos¢ dokonuje usrednienia
szumu i w konsekwencji stosunek szumu do sygnatu staje si¢ niewielki. Podobny
efekt wykorzystujemy podczas rejestracji z powierzchni czaszki potencjalow
wywotanych.

Do$¢ nieskomplikowane zespoty neurondéw dziataja w rdzeniu kregowym, gdzie
kontroluja one podstawowe automatyzmy, takie jak: monosynaptyczny odruch

sciggnisty czy zwrotne unerwienie wiokien migéni szkieletowych. Zawieraja one

% Modele populacyjne w literaturze obcojezycznej opisywane sa czesto, jako Lumped Models.
1 Z wektorem populacyjnym mamy do czynienia wowczas, gdy kierunek ruchu nie jest determinowany
poprzez czynno$¢ pojedynczego neuronu, tylko poprzez okreslona sie¢ neuronalna.
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zarOwno neurony pobudzajace, jak 1 hamujace. Z kolei wewnatrzrdzeniowe witasne
zespoly neuronow, odpowiedzialne na przyktad za koordynacje¢ ruchowa konczyn
podczas poruszania si¢, maja bardziej ztozona strukturg. Zespoly neuronéw w korze
moézgowej, jadrach podstawy czy mozdzku sa obecnie tylko czgSciowo poznane,
podczas gdy neuroanatomia tych struktur opisana jest bardzo szczegdtowo.

Kierunek ruchu neuronéw jest reprezentowany przez populacje neuronéw, a nie
przez oddzielne komorki*’. Modelowanie populacyjne daje mozliwosci odtwarzania
efektoéw korelacyjnych na poziomie pojedynczych neuronéw oraz na badanie
rewerberacji, czyli procesu wzajemnego pobudzania si¢ sprzg¢zonych ze soba
neurondéw, przy usrednieniu proby odtwarzania potencjatow EEG [24]. W literaturze
czesto spotyka si¢ uproszczenie modeli neuronéw impulsujacych tworzacych sieci,
w ktorych zanika zalezno$¢ od czasu oraz problemy synchronizacji. Ma w tym
przypadku zastosowanie hipoteza Stevensa, wedtug ktorej wysylane przez neurony
impulsy wykorzystywane sa jedynie w procesie komunikacji. Do opisu stanu sieci
wedtug tej hipotezy zastosowaé nalezy miar¢ aktywno$ci neuronéw proporcjonalna
do tadunku na wzgorku aksonowym. Aktywnos$¢ neuronu jest w tym przypadku nie
liniowa zalezna od sumy sygnatéw wejsciowych.

Zaletami modelowania populacyjnego sa:

e poréwnywanie wynikow modelu z sygnalami pochodzacymi z
przeprowadzonych doswiadczen,

e zastosowanie metod analitycznych do badania zachowania modelu,

¢ wydajnos¢ obliczeniowa oraz prostota modelu.

Zaleta modeli populacyjnych jest rowniez kwestia symulowania eksperymentow
niemozliwych do wykonywania w rzeczywistosci, a takze mozliwo$¢
przewidywania ztozonych zachowan dynamicznych populacji neuronalnych
[37,40]. Modele te zaktadaja, ze w okreslonym obszarze tkanki nerwowej znajduje
si¢ wiele oddzialywujacych ze soba neuronéw. W zwiazku z powyzszym pomija si¢
w tym przypadku rozktad neuronéw w populacji oraz ich budowg strukturalna.

Uktad nerwowy czltowieka cechuje si¢ bardzo duza ztozono$cia, dlatego tez

nawet z wykorzystaniem najnowszych zdobyczy technologicznych nie jestesmy

42 Georgopoulas A., Kalaska J., Caminiti R., Massey J., “On the relations between the direction of two-
dimensional arm movements and cell discharge in primate motor cortex”, Journal of Neuroscience, 2,
1982
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wstanie uwzgledni¢ wszystkich wtasnosci neuronéw w ramach jednego modelu
[85].  Szczegodlnie w  przypadku  modelowania  zloZzonych  sygnatow
elektroencefalograficznych. Dlatego tez wiele wlasno$ci poddaje si¢ procesom
usredniania. Przykladem moga by¢ modele populacyjne, ktére wlasnosci
elektryczne neuronu interpretuja, jako Srednie potencjaty postsynaptyczne. W
literaturze znalez¢ mozna modele, ktore komorke piramidalng opisuja, az 64

. 43
kompartmentami.

7.1. Wektor populacji

W przypadku, gdy kierunek ruchu nie jest determinowany poprzez czynnos$¢
pojedynczego neuronu, tylko poprzez okreslona sie¢ neuronalna, mamy do
czynienia z wektorem populacji. Liczne doswiadczenia wykazuja, ze praktycznie
kazdy kierunek ruchu zwiazany jest z liczna aktywnoS$cia danej grupy neuronéw.
Naukowiec Georgopoulas A. w 1982 dowiodl, tego faktu i okreslil, jako pierwszy
wektor populacji. Stwierdzit on, ze w przypadku poszczegdlnych neurondéw istnieje
sktonno$¢ do wytadowan w $cisle okreslonym kierunku ruchu.

W modelu wektora populacyjnego indywidualne neurony optuja za swoimi
preferowanymi kierunkami za pomoca czestotliwosci wytadowan. Wypadkowy
kierunek ruchu powstaje w wyniku sumy wektorowej indywidualnych
preferowanych kierunkéw pomnozonych przez wspotczynniki bgdace miara

czestotliwosci wytadowan.

* Model Trauba opracowany w roku 1997.
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7.2. Sieci atraktorowe

Sieci atraktorowe opracowane przez Amita D. w roku 1997, cechuja si¢
stochastyczna aktywnos$cia tta oraz duza jednorodnoscia neurondéw. Impulsy
poszczeg6lnych neuronéw podczas stanu spoczynku nie sa ze soba skorelowane.
Wynika to z réznicy czasdéw, jaka wystgpuj¢ pomigdzy procesami integracji i
dtugoscia trwania impulsu. Z zatozen sieci wynika modularno$¢ budowy kory
mozgowej. W poczatkowe] fazie uczenia modul bioracy udzial w rozpoznawaniu
zwigksza w nieselektywny sposob czgsto$¢ impulsacji dla wszystkich dochodzacych
do niego sygnatow. Powyzej okreslonej krytycznej wartosci wzmocnienia
synaptycznego na tle globalnej aktywnos$ci pojawiaja si¢ lokalne atraktory. Sa one
odbiciem struktury pobudzen wywotanej przez sygnaly otrzymywane w procesie
uczenia si¢. Pojawienie si¢ rozpoznawanego sygnalu powoduje podniesienie
aktywnosci od spoczynkowej okoto SHz do okoto 20Hz. Aktywno$¢ ta pozostaje
przez pewien czas nawet po znikni¢ciu bodzca. Odpowiada to utrzymywaniu
aktywnej reprezentacji bodzca w pamigci. Nie wszystkie neurony lokalnego modutu
biora udziat w rozpoznawaniu, czy tez kodowaniu wewngtrznej reprezentacji, stad

tylko niektore beda w stanie podwyzszonego pobudzenia.

Lokalna podsieé¢

Inne :
pobudzajaca —>

wyjscle

obszary

kory

Lokalna podsie¢
» hamujaca

Rys. 7.1. Schemat modularny kory mozgowej wedtug teorii sieci atraktorowych.

Sieci atraktorowe cechuja si¢ strukturag makrokolumn, zajmujaca okoto 1mm? kory
moézgowej. Makrokolumna skupia w sobie wiele neuronéw oddzialywujacych z
pozostalymi neuronami znajdujacymi si¢ w pozostatych obszarach kory mézgowe;.
Neurony charakteryzuja si¢ potaczeniami: pobudzajacymi wewnatrz modutu,

hamujacymi oraz pobudzajacymi z zewnatrz modutu. Pobudzenia wewngtrzne w
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danym module charakteryzuja si¢ wigkszym nasileniem niz pobudzenia zewngtrzne.
Doskonatym narzgdziem w procesie modelowania moze by¢ w tym przypadku
rozktad Poissona™. Kazdy z modutéw sktada sie z okolo 80% komoérek
pobudzajacych lokalnych oraz z 20% komoérek hamujacych. Kazdy z neurondéw

reaguje na depolaryzacj¢ zgodnie z rbwnaniem (7.1):

T V() = I(t) - V(1) (7.1)

gdzie: I(t) — prady synaptyczne wyrazone sa w jednostkach napigcia.
Z teorii Amita D. wynika, ze w dynamice mdzgu nie zaprzeczalnie istnieje stabilny

atraktor, ktory zapewnia stabilno$¢ dzialania sieci.

7.3. Teoria Wilsona i Cowana

Zatozenia modelu Wilsona i Cowana mowia, ze kazda z populacji neuronow
zachowuje si¢ jednorodnie [91]. Wilson i Cowan nie analizowali rozciagtos$ci

przestrzennej populacji.

o —L [ | _
™

h 4
=r
E

_ 1
|

A0;(x)

A\ J
o

Rys. 7.2. Model Wilsona i Cowana.
[Zrodto: opracowanie wilasne]

* Rozklad Poissona to rozklad dyskretny przedstawiajacy liczbe wystapien zjawiska w czasie 7, w
okreslonej liczbie prob, jesli wystapienia te sa niezalezne od siebie.
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W modelu tym E(?) to miara populacji komorek pobudzajacych, uruchamiajacych
potencjaty czynno$ciowe w jednostce czasu ¢, a I(z) to miara populacji komorek
hamujacych. Sredni potencjal blonowy populacji pobudzajacej Ve(?) oraz $redni
potencjat btonowy populacji komoérek hamujacych Vi(#) mozna wyrazi¢ wzorami

(7.2):
V.(t) = T[CIE(t — 1)+ P(t = 7)]h,(T)d T - T e, I(t = T)h (1)dT
O 0 (7.2)
V()= T[c3E(t — )+ 0t — D), (t)dT - T ¢, I (t =) (7)d7T

Wspotczynniki ¢; 1 ¢, okreslaja $rednia ilos¢ synaps na komorke pobudzajaca o
potencjale V,(¢). Natomiast wspotczynniki c; 1 ¢, okre$laja $rednig ilo$¢ synaps na
komorke hamujaca o potencjale Viz). P(t) okresla S$rednig liczbg¢ impulsow
pobudzajacych docierajacych do pojedynczej komorki. k.(7) oraz h;(z) to funkcje
odpowiedzi impulsowej. Prawdopodobienstwo, ze komoérka ma zdolno$ci majace na

celu okreslenie potencjalu powyzej progu, definiuje si¢ jako (7.3):

t
- I E(t")dt .
t—r

gdzie: r, — jest to okres refrakcji bezwzglednej.
Od sredniego potencjatu btonowego, jaki wystepuje wsrod danej populacji zalezy
czy dany neuron, bedzie w stanie pobudliwym. Wzory ponizej (7.4) przedstawiaja

warto$ci E(?) oraz I(t). State pojawiajace si¢ w tych wzorach: 4, oraz ; definiuja

srednie czgstosci pobudzenia pojedynczej komorki w kazdej z frakcji.

E@)=A[1~ [E@)dr1f (1)
(7.4)

10 =40~ [16)de1f7,0)
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7.4. Porownanie modelu Lopesa da Silvy i modelu Jansena - Rita

Model Lopesa da Silvy jest klasycznym modelem populacyjnym powstawania
oscylacji w mozgu [49,50]. Miat on za zadanie zobrazowa¢ powstawanie fal alfa w
moézgu czlowieka, obecnie uznawany jest za model generowania czynnosci
rytmicznej sygnatu EEG. Analogicznie jak w teorii modelu Wilsona i Cowana
model ten roéwniez zawiera dwie frakcje komorek wzgoérzowo-korowych oraz
interneurondw hamujacych. Populacje komorek potaczone sa w petli sprzgzenia
zwrotnego, co umozliwia wystgpowanie czynnos$ci rytmicznej w modelowanym
uktadzie. Model wykonany na potrzeby analizy w programie Matlab/Simulink

przedstawiono na rysunku 7.3.

Output: average
membrans potential

Input noises
W\, f& —
—_——»
0] he \.

Velt) / Eit)
4|: :;._pk Sum fe(Ve)

hi

I /‘ vifl) L i

fifvi) he

Rys.7.3. Model Lopesa da Silvy.
[Zrédto: opracowanie wlasne]

Sygnat wejsciowy w modelu okreslony jest jako P(#). Neurony komorek
wzgorzowo-korowych reprezentowane sa w tym przypadku przez h.(t) funkcje
odpowiedzi impulsowe] oraz sigmoid¢ f.(V), ktéra wiaze S$redni potencjal z
czestoscia impulsacji. Neurony hamujace opisane sa przez h;(¢) funkcje odpowiedzi
impulsowej oraz sigmoide fi(V). Wspdlczynnik sprzezenia c; reprezentuje Srednia
ilo$¢ interneurondéw hamujacych, natomiast wspotczynnik ¢ $rednia ilos¢ komorek
wzgbrzowo-modzgowych.

Populacja komorek wzgdrzowo-korowych opisana jest przez rownanie (7.5):

he(t)= A[exp(-ait)-exp(-ast)] (7.5)
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komorki hamujace przez (7.6):

hi(t)= B[exp(-bit)-exp(-bat)] (7.6)
przy czym: a,>a;, b,>b;.

Sigmoidg f.(V), wyraza si¢ poprzez (7.7):

(7.7)

L0 =, { exp(qV) dla V <0, }

2—exp(—qV)dlaV >0,

gdzie:

f» — max. czgstos¢ odpalania potencjalow czynnosciowych,

q — nachylenie funkcji /-

Z zalozen modelu Lopesa da Silvy wynika, ze na proces generowania rytméw Alfa
duza role odgrywaja struktury podkorowe. W przypadku rytméw Alfa ich amplituda

jest zdecydowanie wigksza niz dla fal Beta.

Model Jansena — Rita zostal opracowany w celu zrozumienia zjawisk czasowo-
przestrzennych wystepujacych w sygnale elektroencefalograficznym [85]. Jest on
rozwini¢ciem modelu czynno$ci rytmicznej fal Alfa Lopesa da Silvy. W modelu
tym w sktad kazdej z kolumn wchodzi populacja neuronéw piramidalnych i dwie
populacje interneuronéw, zaréwno pobudzajacych jak 1 hamujacych. Funkcja
pobudzenia synaptycznego w przypadku modelu Jansena — Rita zostala zapisana

nastepujaco (7.8):

—at >
h(t) = Aate™ dlat >0, (7.8)
0dlat<0,

gdzie:

A — maksymalna amplituda potencjatu synaptycznego,

a — state czasowe btony postsynaptyczne;.

Wazna cecha tego modelu jest fakt, ze zostal on sformutowany za pomoca réwnan
rozniczkowych, kazda funkcja potencjatu postsynaptycznego tlumaczy si¢ na
rownanie (7.9):

y () = Aax(t)-2ay’ (t)-ay(t)’ (7.9)
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gdzie: y — sygnal wyjsciowy, x — sygnat wejsciowy.

Jako sygnal wyj$ciowy z modelu wyprowadzana jest warto$¢ Sredniego potencjatu
populacji komoérek piramidalnych. Model moze generowa¢ szum w stanie niskiego
oraz oddzielnie wysokiego pobudzenia, zaszumiony sygnat Alfa oraz Beta. W
zwiazku z wystgpowaniem w tym modelu dwéch kolumn reprezentujacych rozne
struktury korowe mozliwe jest uzyskanie wynikow symulacji zgodnych z
obserwowanymi do$wiadczalnie. Szczegdlnie w przypadku rozktadu przestrzennego

aktywnosci Alfa oraz Beta.

7.5. Model Davida — Fristona

Model Dawida—Fristona zostat stworzony w 2003 roku. Cechuje si¢ on
mozliwos$cia odtwarzania wlasnosci spektralnych sygnatu
elektroencefalograficznego w  szerokim zakresie czgstosci [85]. Poprzez
zastosowanie modelu Dawida—Fristona naukowcy zbadali wplyw opdznien i

sprzgzen migdzy populacjami oraz ich wplyw na generacj¢ poszczegolnych rytmow

sygnatu.
. ]
P,
— ]'k2| Wy k.z
L 4
Py
— 1k, W, 4% ko,

Rys. 7.4. Schemat modelu Dawida — Fristona.
[Zrodio: opracowanie wlasne]
gdzie: P; P, - procesy stochastyczne reprezentujace struktury moézgu majace wptyw
na aktualnie analizowane, w;, w, — wielko$¢ poszczegdlnych populacji, ko, k2 —
sprzgzenia pomigdzy populacjami, J — opdznienie.
W wyniku analizy symulacji modelu nalezy zauwazy¢ silny wplyw opodzZnien i

sprzezen na widmo sygnatu elektroencefalograficznego.
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Rozdzial 8

Modele populacyjne, a klasyfikacja artefaktow

Jednym z celow niniejszej dysertacji byto zaprojektowanie dwumodutowego
systemu majacego za zadnie generowanie sygnatu elektroencefalograficznego EEG,
analogicznego do uzyskiwanego podczas akwizycji z mozgu cztowieka, przy
pomocy metody nieinwazyjnej pomiaru. System ten mial takze za zadanie
dokonywac¢ separacji artefaktow zaktocajacych, poprzez modut klasyfikacyjny. Na

rysunku 8.1 przedstawiono architekturg systemu dwumodutowego.

ModulT | Modut II
E Czysty sygnal
Model . | Algorytm analizy » EEG
populacyjny ‘ L artefaktow
| A A Artefakty
P zaklocajace
Zaszumiony sygnat EEG | ; 5
| PCA ICA

Rys. 8.1. Architektura systemu dwumodutowego.
[Zrodio: opracowanie wlasne]

Na podstawie analizy modeli populacyjnych opisanych w rozdziale 7 niniejszej
pracy doktorskiej mozliwe bylo opracowanie autorskiego modelu do generacji

sygnatu elektroencefalograficznego.
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8.1. Proponowany model populacyjny

Wprowadzenie zamierzonych zakldécen podczas rzeczywistego pomiaru
dokonywanego przy uzyciu elektroencefalografu pozwala na archiwizacj¢ sygnatu z
artefaktami  zar6wno technicznymi, jak 1 biologicznymi. Dazenie do
wyeliminowanie tych zaklécen pozwoli na archiwizacj¢ w zatozeniu ,,czystego”
sygnalu EEG. Mozliwe jest modelowanie zmian synchronizacji sygnalu EEG z
uwzglednieniem i klasyfikacja artefaktow zaktdcajacych.

W koncepcji zaproponowanego modelu populacyjnego, przedstawiajacego
zmiany synchronizacji sygnatu elektroencefalograficznego zachodzace podczas
ruchu palcem, wykorzystano zatozenie wektora populacji, scharakteryzowanego w
rozdziale 7 niniejszej pracy doktorskiej. W skrécie charakteryzujac model
populacyjny nalezy stwierdzi¢, ze nadaje si¢ on do analizy struktury sieci
neuronalnej, ze wzgledu na fakt, iz w stosunkowo malym obszarze znajduje si¢
wiele neuronéw cechujacych sig identycznymi wlasnos$ciami.

Jednym z zalozen modelu jest fakt, ze rytmy wysokich czgstotliwosci
generowane sa przez niewielkie obszary kory mozgowej. Podstawowym
zatozeniem, ktore umozliwia usrednienie cech tysigcy komorek jest ich duza gestos¢
wzajemnych polaczen.

Podczas konstruowania modelu zaktadam istnienie dwoch populacji komorek:
piramidalnych 1 interneuronéw. Zostaly one scharakteryzowane w rozdziale 1
dotyczacym podstaw neurofizjologicznych. Oznaczenia uzyte przez ze mnie w
niniejszej pracy bazuja na pierwszym modelu populacyjnym Wilsona i Cowana[91],
opisanym w rozdziale 7. Proponowany model przedstawia poszczeg6élne populacje
komorek za pomoca statych:

e FE(t) — frakcja komorek piramidalnych,
e (1) — frakcja komorek interneuronow™.

W modelu zmienne z indeksem e odnosza si¢ do frakcji komoérek
piramidalnych, zwiazanych z EPSP. Zmienne z indeksem i odnosza si¢ do frakcji
komorek interneuronéw, zwiazanych z IPSP. Oznaczenia pochodza od pierwszych

liter angielskich stow: excitatory oraz inhibitory.

* Interneurony sa komoérkami bardzo stabo pobudliwymi. Badania naukowe okreslaja szczegélne
znaczenie interneuronow Fast Spiking (F'S) w procesach synchronizacji aktywno$ci struktur mézgowych.
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Istotny jest rowniez potencjal, jaki reprezentuja w danej chwili poszczegolne
populacje komoérek w zwiazku z powyzszym wprowadzitem dwie zmienne: V,(?)
oraz Vi(t), odpowiednio pierwsza z nich dla komorek piramidalnych, druga dla
interneuronéw. Neurony wystgpuja we wzajemnych korelacjach migdzy soba w
zwiazku z powyzszym, wprowadzam na potrzeby modelu dwie state mnozace
reprezentujace $rednia ilos$¢ synaps, przez ktore frakcje si¢ komunikuja, sg to stale:
Ceir Cie- Neurony komunikuja si¢ rowniez w obrgbie wlasnej frakeji, w zwiazku z
powyzszym wystepuje takze stata: c... P(?) reprezentuje wejscie do frakcji komoérek
piramidalnych. W uktadzie wystepuja takze odpowiedzi impulsowe, zapisane przez
ze mnie w modelu, jako: A.(?) oraz h;(t).

Nalezy zauwazy¢, ze wystepuje duzy zakres parametrow, ktore w modelu nie
mogly zosta¢ uwzglednione ze wzgledu na duza zlozonos$¢ niektorych potlaczen,
mozliwych do okreslenia jedynie podczas badan w laboratoriach medycznych z

zastosowaniem metody inwazyjnej pomiaru.

P(t
o, -
: ; E(t)
(t
V(t) ©
, hi(0) - Tea/

‘ Vi(t)
ie[* ; hei <
"o fi() ‘—@

Rys. 8.2. Schemat ogdlny zaproponowanego modelu populacyjnego.

[Zrodto: opracowanie whasne]
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8.1.1 Rownania opisujace model

Proponowany model nie obejmuje podkorowych struktur moézgowych,
skupiajac si¢ na samej korze mézgowe;j.*® Sredni potencjat panujacy w populacji
komorek piramidalnych (8.1), jest potencjalem dominujacym w sygnale
odbieranym za pomoca elektroencefalografu. Zapisalem go za pomoca

ponizszego wzoru.

V.(t) = T [c..E(t—7)+ P(t—7)]h, (r)dT - Tcl.el(t — D, (1)dT (8.1)

Rezygnujac ze sprzezenia pomigdzy neuronami, w zwiazku z tym, ze nastgpuja
one bardzo szybko zapisatem w modelu matematycznym populacji ilos¢
potencjatéw, ktore docieraja do synaps c.; E(t — t)dt w chwili czasu (¢t — 7).
Funkcja czasu jest efektem, jaki wywotuja potencjaly w neuronach

postsynaptycznych charakteryzuje to funkcja odpowiedzi impulsowej #.;.

V() = [c,E(t—Dh,(v)dT (8.2)
0

Reakcja synapsy na dany bodziec wzorowana jest na potencjale wzmocnienia
amplitudy charakterystycznym dla danego rodzaju synaps. Ksztatt 1 charakter
usrednionego wzmocnienia amplitudy modelowany jest przy pomocy funkcji

dwueksponencjalnej (8.3).

h,,(t) = alexp(—a,t) — exp(-a,t)]
h,, (1) =blexp(=b,t) — exp(~b,1)] (83)
h, (1) = clexp(—c,t) — exp(—c,t)]

gdzie: a;<az b; <by c; <cs.

W wyniku sumowania (8.1), (8.2), otrzymuje si¢ zmienne reprezentujace
potencjaly btonowe, odzwierciedlaja one charakter usredniony, $§wiadczacy o

poziomie pobudzenia, jaki panuje w populacji. [lo$¢ potencjatow, ktore sa przy

* Dla poréwnania model Lopesa da Silvy obejmuje rowniez podkorowe struktury mozgu.
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danej depolaryzacji wytwarzane E(¢), I(¢f) mozna wyznaczy¢ zaktadajac
jednorodny rozktad synaps w populacji. Z zatozenia tego wynika, ze kazdy
neuron otrzymuje $rednio podobny poziom pobudzenia, a wigc ilo$¢ wszystkich
pobudzonych neurondéw zapisana jest ponizszym wzorem(8.4). D(V) to rozktad
potencjaléw progowych danych populacji. Zakladam, ze jest on zblizony do

normalnego.

V(t)
@)= [DOdr (84)

0

8.1.2 Definiowanie potencjalow na synapsach

Pojawiajace si¢ pomigdzy komoérkami piramidalnymi, a interneuronami
potencjaly na synapsach okreslono w oparciu o informacj¢ zawarte w publikacji
A. Thomsona®” i zawarto w tabeli 8.1. Ksztalt PSP jest adekwatny odnosnie

czgstosci wystepujacego pobudzenia na synapsie.

Amplituda OKkres OKres czasu, kiedy
Synapsa [mV] narastania wartos$¢ potencjalu
potencjalu [ms] | jest wigksza, rowna
0,5 amplitudy [ms]

Komoérka piramidalna —> 1,4+1,1 1,9+0,7 14+6
Komoérka piramidalna

Komoérka piramidalna —> 0,5+0,5 1,0+0,5 6,5+2
interneuron

Interneuron —> -1,2 2,7+0,6 154

Komoérka piramidalna

Tabela 8.1. Ksztalt potencjatu postsynaptycznego.

" Thomson A. M., Activity-dependent properties of synaptic transmission AT two classes of connections
made by rat neocortical pyramidal axons in vitro; Journal of Physiology 502, 1997.
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W tabeli ponizej przedstawione zostaly wartosci parametréw dla synaps

zgodnie z zatozeniem: a; < ay, b; < by, ¢; < c;.

Synapsa a/b/c a;/bi/¢q a,/b,/c,
[mV] [Hz] [Hz]

Komoérka piramidalna —> 1,2/0/0 70/0/0 714/0/0
Komoérka piramidalna
Komoérka piramidalna —> 0/1,2/0 0/179/0 0/1050/0
interneuron
Interneuron —> 0/0/2 0/0/78 0/0/490
Komoérka piramidalna

Tabela 8.2. Wartosci parametrow dla synaps.

W oparciu o dane zawarte w publikacji48 okreslono $rednie wartosci
depolaryzacji konieczne do pobudzenia zard6wno komoérek piramidowych, jak i
interneurondéw, co przedstawione zostalo w tabeli 8.3, z pewnym jednak
zastrzezeniem odnos$nie tej drugiej frakcji. Tak jak opisano w rozdziale 1
niniejszej pracy doktorskiej komorki interneurondéw cechuja si¢ duzym
zroznicowaniem w strukturze mézgu, w zwiazku z powyzszym konieczne jest w
ich przypadku wigksze zrdznicowanie progow pobudzenia.

Z studiow literaturowych przeprowadzonych w tym temacie wynika, ze w
dostgpnych publikacjach prog pobudzenia, na przyklad dla modelu
populacyjnego rytmu alfa Lopesa da Silvy zostat okres§lony na 7mV. Natomiast

naukowcy Rennie C.J., Wright J.J., Robinson P.A., prég definiowali na 10mV.

Synapsa Potencjal | Zréznicowanie progéw pobudzenia
[mV] [mV]
Populacja komorek 7 2,2
piramidalnych
Komorka interneuronow 10 4,2

Tabela 8.3. Wartosci parametrow dla populacji
komorek piramidalnych i interneuronow.

* Thomson A.M., Deuchars J., Synaptic interaction in necortical local circuits: Dual intracellular
recordings in vitro; Cerebral Cortex 7, 1997.
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Na rysunku 8.3 przedstawiono funkcje odpowiedzi populacji f(V) zar6wno dla

komorek piramidalnych, jak i interneuronow.

1 - ———
o -
8 ps} i .
3 -
3 ja g
29 aiaf '
N
T @ 04F o
z —_— fe
o - oo
S o2 f
= m————L
o o 5
-5 0 15 20

V [mV]

Rys. 8.3. Funkcje odpowiedzi populacji f, oraz f;.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Na rysunku 8.4 przedstawiono rozklad progéw pobudzenia poszczegdlnych
populacji komoérek moézgowych.

0.25 T T T T

Funkecje
odpowiedzi populaci

V [mV]

Rys. 8.4. Rozktad progéw pobudzenia populacji f. oraz f;.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Model moze generowaé rdézne grupy frakcji komoérek nerwowych. W
przypadku aktywnos$ci stochastycznej, mamy do czynienia z brakiem
synchronizacji. W przypadku drgan® sygnatu EEG wystepuje bardzo duza
synchronizacja sygnatu. Na wykresach (Rys. 8.5, 8.6, 8.7) przedstawiono
przyktadowe wyniki zmian potencjatu dominujacego podczas symulacji rytméw
Alfa, Beta, Gamma. Na osi poziomej czas na osi pionowej oznaczono wartosci

napigcia w mV.

* Drganiem nazywamy proces ruchu powtarzajacy si¢ w czasie. (Zrédlo: ,Poradnik encyklopedyczny
fizyki”, s. 337)
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10

MMM

2.8 3

T

Rys. 8.5. Przyktadowe wyniki symulacji EEG,
V.(t) dla rytmu Alfa: P=180pps™, c..=750, c;;=c.=1200.

mYy

Rys. 8.6. Przyktadowe wyniki symulacji EEG,
Ve(t) dla rytmu Beta: P=250pps, c..=450, ci.=c.;=1000.

2 1 1 1 1 1 |
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22 2.4 26 2.8 3

Czas [s]

Rys. 8.7. Przyktadowe wyniki symulacji EEG,
Ve(t) dla rytmu Gamma: P=500pps, c..=300, c;.=c.;=1500.
[Zrodto: opracowanie whasne]

Najwigksze wartosci amplitudy osiaga rytm gamma, zakres czgstotliwosci jest
jednak stosunkowo maly. Najszersze pasmo, ale zarazem najmniejsze wartosci
amplitudy obserwuje si¢ dla rytmow Beta. Rysunek 8.8 przedstawia trajektori¢ dla
rytmu Gamma, aktywno$ci komorek piramidalnych oraz interneuronoéw. Ma ona
ksztatt elipsy, co dowodzi, ze sygnat dla rytméw gamma miat zblizony charakter do

sinusoidalnego.

%0 pps — ilo$é impulsow na sekunde
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Fopulacja komdrel: interneurondw I

Rys. 8.8. Trajektoria — przebieg czasowy E(1) dla rytmu gamma
[Zrédio: opracowanie wlasne]

Na rysunku 8.9 przedstawiono wykres gestosci mocy Py(w) dla rytmu gamma.

Aktywno$¢ zauwazana jest w granicach 30-40Hz.

200 - =

180 -

140 - -

100 = =

a0 - =

Moc sygnatu EEG

&0 - -

40 -

20 =

oo [HZ]

Rys. 8.9. Wykres gestosci mocy dla rytmu gamma
[Zrédlo: opracowanie wlasne]
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8.1.3 Analiza liniowa modelu

Nieliniowo$¢ modelu zwiazana jest z progowym opisem aktywnosci
neuronéw. W warunkach matych odchylen od stanu stacjonarnego mozna jednak

zastosowac przyblizenie liniowe’' (8.5).

E() = f(VLD)
1) = f:(V(D))

(8.5)

Funkcje £, 1 f; sa monotonicznie rosnace, a wigc istnieja ich funkcje odwrotne

f.if !, funkcje odwrotne zapisano (8.6).

V.0 =1, (E®)

. (8.6)
V)= f, @)
Powyzsze funkcje przedstawiam w szereg Taylora (8.7).
FTHE@) =ag(E)+a,(E(t)—E) +ag, (E()—E)* +as(E()—E)’ +...
[T @)= any () +ay (1)~ 1) +an (1)~ 1) +as (1)~ 1)° +...
(8.7)

Nastepnie przechodzg¢ do nowego uktadu zmiennych, w ktérym zastepuj¢

warto$ci fizyczne poprzez ich odchylenia wokot sredniej statystycznej (8.8).

e()=E(lt)-F

i) =1(t)-1

p(t)=P(t)—P (8.8)
v.() =V ()-V,

v, () =V, (),

Ograniczam rozwinigcie do wyrazow liniowych, poniewaz analizuj¢ sytuacj¢

niewielkich odchylen danych populacji neuronéw (8.9).

°! Opracowana zostala na bazie analizy modelu generacji rytméw alfa L. da Silva F., Hoeks H.,
Zetterberg L., ,Model of Brain rhythmic activity”, Cybernetic, s. 27-37, 1974.
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v, ()= 1, (e(t)) = a,e(?)
v.(t)= £ ({(8)) = a,i(?)

(8.9)

Po wykonaniu transformacji Laplace’a powyzszych roéwnan otrzymuje w
efekcie (8.10).
ve (S) = aele(s)
. (8.10)
v.(s) =a,i(s)
Uwzgledniajac w dalszej czgs$ci analizy liniowej modelu, model populacyjny

otrzymuj¢ réwnania (8.11).

ve (S) = hee (S)p(s) + hee (S)Ceee(s) - hl’e (S)ciei(s) 811

(5= ()e,e(s) o
gdzie v (s), vi(s), e(s), i(s), p(s), hee(s), heis), hi(s) oznaczaja transformacje
Laplace’a funkcji: v.(¢), vi(t), e(t), i(t), p(t), hee(t), helt), hi(t). Nastgpnie
otrzymuj¢ rownania na podstawie, ktorych obliczy¢ mozna (8.12):

i(5) = ;B ()ce(s)

e(s)=a,v, (8.12)

h, (s)p(s
v, (5)= P P0) .
1 - hee (S)C a +c,a hei (S)ceihie (S)ael

ee el ie "il

Po wprowadzeniu zmiennych (8.13)

1
qel =
@ (8.13)
. .
qn =
a;
otrzymuj¢ réwnanie (8.14):
v.(5) he.(s)p(s) 514

1 - hee (S)Ceeqel + Cieceiqnqelhei (S)hie (S)
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Transformaty Laplace’a funkcji odpowiedzi impulsowych, maja postac (8.15):

h (s)=a—- 2%
(a, +s)(a, +s)

h.(s)=b b, ~ b, (8.15)
(b, + 5)(b, +5)

hie (S) =cC cz — CI

(c, +8)(c, +5)

Na podstawie réwnan(8.15):

. ala, —a,)p(s) _
a(a, —a,) b, = b, C, ~ 6 :|

a, +s)a, +s)1-c —=——+c.c.qg.q9.b c
( 1 )( 2 ) eeqel (Cll +S)(a2 +S) ie C’IQI]qi‘l (bl +S)(b2 +S) (Cl +S)(C2 +S)

a(a, —a,)p(s)(b, +s5)(b, +5)(c, +5)(c, +5)
(@, +s)(a, +5)(b, +5)b, +5)(c, +5)c, +5)— K, (b, — )b, —s)(c, —s)c, +5)+ K, (a, +s)a, +5)

(8.16)

gdzie:
Kl = CeeQela(aZ - al)

K, =c,c.q,9.,bc(b, —b)(c, —¢)

ie el

(8.17)

Funkcj¢ mocy sygnalu mozna uzyskaé poprzez uwzglednienie: s=iw i

obliczenie |v.(iw)|>. Wz6r na moc sygnatu Py (8.18):
P=ve(io)ve (1) (8.18)

K, oraz K, nazywane stalymi sprz¢zenia zwrotnego uktadu, sa decydujace
dla zachowania analizy liniowej modelu. Wystepujace w ich wzorach iloczyny
Cee OTAZ C,j, Cie poWoduja, ze ilo$¢ synaps i amplituda ich potencjaléw maja takie
same znaczenie dla modelu. Nieliniowo$¢ uktadu powoduje, ze zmienne ¢g.; 1 g;1,

oznaczaja pierwsze pochodne funkcji v.(e), vi(i) i zaleza od punktu pracy 7,, V,

(8.19, 8.20).
V,=Ph,,(0)+ Ec,h,,(0) - Ic, h,(0) (8.19)

V; = Ec,h,;(0) (8.20)

ei'"ei
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Korzystajac z rownan do wyznaczenia E, [ otrzymujemy:
I7e = }_)hee (O) + f;z (Z)ceehee (O) B f; (f; (Z )Ceihei (O))ciehie (0) (8'21)

Stale K, K, $§wiadcza o sile zwiazku migdzy populacjami:

e stala K, zawiera informacje o sile sprzezenia komorek piramidalnych w
populacji,

e stala K, o sprzezeniu ujemnym realizowanym poprzez oddziatywanie z
interneuronami.

Wartos$ci statych K; 1 K, dla poszczegdlnych rytmow Alfa, Beta i Gamma
okreslono na bazie symulacji rytmow przedstawionych na rysunku 8.5, 8.6, 8.7.
Tym sposobem stata K; przyjmuje wartosci: 1,3¢’ (dla fal Alfa), 7,7¢* (dla fal
Beta), 5,1¢* (dla fal Gamma). Stata K przyjmuje wartosci: 1,4e'® (dla fal Alfa),
8,6¢° (dla fal Beta), 2,3¢'® (dla fal Gamma). Po podstawieniu powyzszych

warto$ci dla fal Gamma do wzoru (8.18) otrzymano gesto$¢ mocy sygnatu.

=1

w 10

Moc sygnatu EEG

(=1
Rys. 8.10. Widmo mocy sygnatu obliczone metodq analizy liniowej.
[Zrodio: opracowanie wlasne]
Z pordéwnania widma mocy sygnatu uzyskanego na bazie symulacji oraz z
wyliczen metoda liniowa mozna zaobserwowaé duza korelacje. Pewne rdéznice

moga by¢ spowodowane nie doktadnoscia przyblizenia liniowego.
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8.1.4 Czestos¢ charakterystyczna ukladu

Na podstawie informacji zawartych w publikacji L. H. Zetterberga [97] w
warunkach stacjonarnych mozna dazy¢ do znalezienia czgstos$ci charakterystycznej

uktadu. Przy zatozeniu sinusoidalnej postaci sygnatu, mozna zapisa¢ (8.22, 8.23):
v, (1) =v,, +w, cos(at+ @) (8.22)

e(t)=e, +e cos(wt + @) (8.23)
Funkcja f{v.) jest wynikiem nieliniowego przejScia w czasie pobudzenia frakcji

komorek piramidalnych.

0 =~ [ 1. (g + v, cos(x))dx (8.24)
T

e = lr f.(v,, +v, cos(x))cos(x)dx (8.25)
7T Y0

Sygnat e(t) przechodzi przez dwa filtry liniowe. Przej$cia te zapisane sa przez dwie
funkcje H,; oraz H,. Adekwatne dla komoérek interneuronéw oraz komorek
piramidalnych. Sredni potencjal pobudzajacy populacje interneuronéw mozna

zapisa¢ rOwnaniami (8.26, 8.27):

v,(t) = v, cos(@t +@+Vy,,) (8.26)
Vi (t) = eOCeiHei (O) + elcei | Hei (]w) | COS(@T + (D + l//ei) (8'27)

v, =arg(H,(jo)) (8.28)

Sygnal powodujacy nieliniowe pobudzenie interneuronéw, mozna zapisa¢ za

pomoca rownan (8.29, 8.30, 8.31):
i(t) =i, +1i, cos(@t + @) (8.29)

>2 Na warto$¢ v, maja wplyw sygnaty pochodzace z innych czesci kory mozgowej oraz potencjal, jaki
pochodzi z bezposredniego sprz¢zenia zwrotnego komorek piramidalnych.
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17
o =— J i (Vi + vy cos(x))dx (8.30)
0

17
h = ;Ifz (Vig + vy cos(x)) cos(x)dx (8.31)
0

Sygnat po wzmocnieniu, jakie otrzymuje poprzez stata c,, jest filtrowany przez

Hi. 1 opisuje potencjat, jaki powstaje w populacji komorek piramidalnych.
iOCieHie (O) + ilcie | Hie (Jm-) | COS(@T + ¢ + l//ei + l//ie) (832)
vep state mozna zdefiniowa¢ za pomoca réwnania (8.33):

v,, =PH, (0)—i,c,H,(0)+e,c,H,b(0) (8.33)

vep zalezne od czasu mozna zdefiniowac za pomoca rownania (8.34):

Ve (t) - VeO = _ilcieHie (]w) COS(@? + (0 + V/ei + l//ie ) + elceeHee (.]ZD-) COS(@Z + ¢ + l//ee)
(8.34)

Po wprowadzeniu statych: c.=e;c..H..(jw) oraz c;=ic;.H.(jow) oraz uzyciu funkcji
trygonometrycznych: cos(a+p)=cos(a)cos(p)-sin(a)sin(p) oraz
sin(o+p)=cos(a)sin(p)+sin(a)cos(p) otrzymamy nastepujace rownania (8.35, 8.36):

vel = ce COS(I//ee) - ci COS(I//ei + l//ie) (835)

O=c,sin(y, +y,)—c, sin(y,,) (8.36)

Po przeksztalceniu réwnania (8.36) otrzymujemy:
ci [Cos(l/jei ) SIn(l//le) + Sin(l//ei ) Cos(l//ie )] = Ce Sln(Wee) (837)

Po przeksztatceniu (8.37), otrzymujemy réwnanie (8.38):
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sin(y,.)
‘ COS(V/ei ) COS(l//ie)

¢ [tan(y, ) + tan(y,,)] = ¢ (8.38)

Po uwzglednieniu statych ¢, oraz ¢; oraz wzorow Eulera, ktore okreslaja yw liczby

zespolonej H (rownanie 8.39 oraz 8.40):

sin(y) = h|ng|[ ) (8.39)
cos(y) = % (8.40)
otrzymujemy:
Im(Hie) + Im(Hei) — Ceeel Im(Hee) | Hei | (8 41)
Re(Hie) Re(Hei ) Ceiil Re(Hei ) Re(Hie) ‘
Funkcja H(w) ma postac:
_ a, — 4 _ (@, —a)a,— jo)(a, — jo)
O A o v @+ o + o)
= LN (a0, -0 - j(a,+a)®) (342

(al2 + @’ )(a22 + a)z)

Whioski, jakie mozna sformulowaé na bazie przeprowadzonej powyzej analizy
Zetterberga okre$laja warto$¢ c..=0. Przy takim zatozeniu wysoko$¢ czgstosci
rezonansowej o okreslaja stale k., oraz h;. Przy zalozeniu e;c..=0 w przypadku

braku dodatniego sprzezenia zwrotnego, @ definiuje wzor (8.43)

@ = (b, +b,)c,c, +(c, +c,)bb,
¢ +c,+b +b,

(8.43)
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8.1.5 Whioski z analizy liniowej i nieliniowej

Okreslenie statych K;, K, w wyniku analizy liniowej pozwala na podstawowe
scharakteryzowanie modelu. W przypadku, gdy K;=0, woéwczas model pozbawiony
jest sprzezenia c.. Zalezno$¢ pasma czgstosci sygnatu od statych sprzezenia
przedstawiona zostala na rysunku 8.11. Czgsto$¢ dominujaca w widmie sygnatu
o(K;, K5), charakteryzuje fakt, ze ro$nie ona wraz ze wzrostem wartosci stalej K.

Maleje natomiast przy wzroscie K;.

K, ']

K, M

Rys. 8.11. Czestos¢ dominujqca w widmie sygnatu o(K;, K>).
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Wyniki analizy liniowe] $wiadcza, ze stala mnozaca ¢, ma decydujace
znaczenie dla oscylacji w przypadku, kiedy mamy do czynienia z niska pulsacja
P(t). W przypadku wysokiej P(?) jest odwrotnie. W celu utrzymywania wysokich
oscylacji, konieczna jest takze odpowiednio duza warto$¢ statej mnozacej c.;. Stala
cie nNie musi natomiast cechowaé si¢ duza wartoscia jej przypisana, jest jednak nie

zbedna do prawidlowego procesu generowania oscylacji.
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8.2. Model populacyjny ruchu palcem

W celu przeprowadzenia symulacji zaimplementowany zostat model ruchu
palcem wskazujacym. Pobudzenie, ktére wystepuje podczas rozpoczecia czynnosci
utrzymuje si¢ przez caly czas trwania doswiadczenia. Model generuje oscylacje w
rytmach Beta oraz Gamma. Poprzez zmiang wartosci $redniej pulsacji, mozliwa jest
zmiana czgsto$ci w generowanego sygnatu.

Wzmocnienie pobudzenia zapisano za pomoca ponizszego wzoru (8.44):
P(t)-P,
w(t) = % (8.44)

0

Ponadto wprowadzane zostaty granice dotyczace:
e wzrostu pobudzenia: tpy.y, Kwzn,

® czasu opadania: tp,, tkop.

W(t<tp,,)=0

Wty <t<ty. )=W,_ [1—e“=Tr]

W (t gy <t <tpy,) =W . .
W (tp, <t<ty,) =W, o~ 1=1rp)

Wit, <t)=0

Stala wznoszenia:

aWZl‘l = (tszn - thzn )_1 log 1 1 (8'46)
Stata opadania:
-1 Wmax
aop = (tKwop - tPop) log(m) (847)
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Fobudzenie

L8]

CZas

Frogs P

Rys. 8.12. Oznaczenia dla modelu populacyjnego z pobudzeniem W(t).
[Zrodto: opracowanie whasne]

Na potrzeby symulacji zdefiniowane zostaty w tabeli 8.4 parametry: cee, Cie, Cei,

Py, wejscie szumowe.

Parametr Wartos$¢é
Cee 455
Cie 1000
Cei 1000
Py [pps] 295
Wejscie szumowe [pps] 60

Tabela 8.4. Wartosci parametrow opracowane na potrzeby symulacji.

[Zrodto: opracowanie whasne]

W stanie poczatkowym wykonywania ruchu populacja frakcji komoérek

interneuronow jest stosunkowo stabo aktywna. Populacja komoérek piramidalnych

jest natomiast silnie pobudzona. W przypadku zmniejszania warto$ci pobudzenia

ptynacego z zewnatrz aktywnos$¢ obu populacji drastycznie spada.

Na rysunku 8.13 przedstawiono model dla symulacji ruchu palcem, wykonany

w programie Matlak/SIMULINK.
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Rys. 8.13. Schemat modelu dla symulacji ruchu palcem.
[Zrédto: opracowanie wlasne]
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Rozdzial 9

Klasyfikacja artefaktow w sygnale EEG

Sygnat elektroencefalograficzny obarczony jest duza liczba artefaktow, ktore
zostaly opisane w poczatkowych rozdziatach niniejszej pracy doktorskiej.
Konieczna jest, tym samym ich odpowiednia separacja i klasyfikacja.

Proces rejestracji sygnatu elektroencefalograficznego mozna zobrazowac, jako
Blind Signals Separation. Dzigki temu mozliwe jest dokonywanie estymacji
nieznanych sygnatéw zrédtowych oraz ekstrakcji niepozadanych sygnatow
zaktocajacych, w zakresie ich pozniejszej eliminacji. Zgodnie z powyzej opisana
idea mozna zatozy¢, ze sygnaly odbierane przez elektrody aktywne z powierzchni
glowy osoby badanej tworza kombinacje liniowe, ktére mozna zapisa¢ za pomoca
ponizszego wzoru (9.1):

x(k)=Hs(k)+v(k) 9.1)

gdzie:

x(k) = [ x1(k), x2(k), ... xm(k)]" — wektor obserwowanych sygnatow EEG,

HeR™" — macierz mieszajaca o wymiarach mxn,

s(k) = [ s;(k), so(k), ... su(k)]" — wektor zrodtowych sygnatow EEG:;

v(k) = [vi(k), va(k), .... va(k)]" — wektor szuméw addytywnych.

W przypadku, gdy znamy wspotczynniki macierzy mieszajacej, wowczas stosuje si¢
zaleznos$¢ (9.2):

y(k)=Wx(k)=s(k) 92)

gdzie:
y(k) = [ vi(k), yo(k), ... ym(k)]" — wektor sygnatow wejsciowych EEG,

WeR™" — macierz separujaca o wymiarach mxn. Gdy jest nieznana wyznacza si¢ ja

na bazie zarejestrowanego sygnatu.
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9.1. Metoda ICA do klasyfikacji artefaktow

Jednym z rozwiazaniach problemu Blind Signals Separation jest metoda ICA,
czyli Idependent Component Analysis [6,33,56]. Jest to analiza skladowych
niezaleznych. W 1986 roku Herault J. 1 Jutten C. opracowali algorytm, dzialajacy
na bazie powyzszej analizy dla sieci neuronowych ze sprzezeniem zwrotnym™. W
1994 roku Comon P. zastosowal kryterium separacji w postaci minimalizacji
informacji wzajemnej. Kolejnym sposobem estymacji sktadowych niezaleznych jest
metoda najwigkszej wiarygodnosci o nazwie Maximum Likelihood. W przypadku
tym wymagana jest jednak znajomo$¢ rozktadow prawdopodobienstwa
separowanych zrodet sygnatu EEG.

Adaptacyjnym algorytmem wykorzystywanym do analizy sktadowych
niezaleznych jest takze Infomax. Mamy w tym przypadku do czynienia z
maksymalizacja informacji pomigdzy wejSciem, a wyjsciem sieci neuronowej z
nieliniowanymi funkcjami aktywacji. Gdy przyjmujemy wspotczynnik ekscesu,
jako kryterium separacji, to dla konstrukcji sieci neuronowej, ktora bedzie
realizowala ten algorytm stosuje si¢ reguty uczenia dekorelacyjne (9.3) oraz Hebba
(9.4):

w(t+ =W [-X()g(W (1) x(0)-w(D)] (9.3)

w(t+ =W [XOZ(W(O) X(8)-W(D)] 94)

gdzie:
(1) — stala uczenia zmienna w czasie,
g() — funkcja nie liniowa.

W uogdlnieniu regula adaptacyjna Infomax, definiuje sig jako:

w(t+ D=w()+p(O)[ @ x(Dg(w(t) x(0)-w(b)] 9.5)
gdzie:
@- znak ekscesu separowanej sktadowe;.
W trakcie dzialania algorytmu Infomax sygnal elektroencefalograficzny poddany

zostal procesowi mieszania za pomoca macierzy nxn. Warto$¢ det(H)=69,65. Do

> Herault J., Jutten C., “Blind Separation of sources, Part I: An adpative algorithm based on
neuromimetic architecture”, Signal Processing, vol. 24, 1991, s. 1-10.
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kanatow: 73, T4, T6 dodano artefakty migsniowe o czg¢stotliwosci w zakresie do 20
do 60Hz. Natomiast do kanatow F3, F4 artefakty powstajace w trakcie mrugania
galka oczna o czgstotliwosciach 1-2,5Hz. Wybor kanatow nastapit zgodnie z
publikacja Majkowski J. [52]. Dla przedstawionego powyzej algorytmu Infomax
wybrano regute uczenia (9.6):

OH (Y)

AW =—-pu(———- S WIW = ,u(]+yu w (9.6)

gdzie:

1=0,01,

H(Y) — entropia sygnalu EEG,

U=U(t) — estymata wektora sygnatu zrédtowego, taka ze Y=g(U),

g(u,)= 1;” - sigmoidalna funkcja aktywacji,
+e"

0 , 0y,
=7 n(=
y ou ( )

Mozliwe jest stwierdzenie skutecznos$ci eliminacji wybranych artefaktéw z sygnatu
elektroencefalograficznego poprzez wygenerowanie sygnatu btedu, za pomoca

ponizszego wzoru (9.7):

£,(0=3 1y, -s,()] ©.7)

gdzie: y,(t) — to sygnaly wyjsciowe, s,(?) — to sygnaty wejsciowe.
Na rysunku 9.1 przedstawiono wynik symulacji sygnatu elektroencefalograficznego
po zastosowaniu algorytmu Infomax do eliminacji artefaktow biologicznych:

mig$niowych i ruchu gatka oczna.
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Sygnat EEG z poszczegdlnych elektrod

Rys. 9.1. Po lewej stronie dwu sekundowy zapis sygnatu EEG z zaktoceniami,
po prawej stronie sygnat EEG po zastosowaniu adaptacyjnego algorytmu Infomax.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

Jak wynika z przeprowadzonych studiow literaturowych w procesie klasyfikacji
sygnatow elektroencefalograficznych mozna zastosowac¢ statystyki wyzszych

rzedow, takie jak: Higher Order Statistic oraz Second Order Statistic.

9.1.1 Zastosowanie metody ICA w EEGLAB

Dane wejsciowe do przeprowadzonej symulacji za pomoca toolbox-u
EEGLAB’* for Matlab [12], zostaly zapisane w tabeli 9.1 i 9.2. Na rysunkach 9.2 i
9.3 przedstawiono przyktadowe sygnaly EEG w funkcji czasu dla dwoch elektrod
FP, oraz F,. Rysunek 9.4 1 9.5 przedstawia analizg¢ spektralng dla sygnatow z

** EEGLAB stuzy do przetwarzania zaréwno ciaglych jak i zwiazanych z bodzcami danych EEG i MEG.
Dostarcza on mozliwos¢ analizy sktadowych niezaleznych - ICA, analiz czasowo-czgstotliwosciowych i
wiele narzedzi do wizualizacji danych i wynikoéw. EEGLAB posiada przejrzysty interfejs uzytkownika.
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powyzej wymienionych elektrod. Oznaczenia zgodne sa z konwencja 10-20 opisana
w pierwszej czgsci niniejszej pracy doktorskiej. Rysunek 9.6 i 9.7 przedstawia
potencjaly zwiazane z bodzcem ERP, zaszumione oraz po zastosowaniu metody

ICA.

Probkowanie 128 [Hz]
Czas 0-238 [s]

Tabela 9.1. Dane wejsciowe do wizualizacji nr 1 sygnatu EEG z elektrody FP..”

Probkowanie 250 [Hz]
Czas 0-599 [s]

Tabela 9.2. Dane wejsciowe do wizualizacji nr 2 sygnatu EEG z elektrody F..°
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Rys. 9.2. Przebieg sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.1 dla elektrody FP..
[Zrodto: opracowanie whasne]

> Okre$lono na bazie badan SVS Medical College, Hyderabad, India.
%6 Okre$lono na bazie badan SVS Medical College, Hyderabad, India.
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Rys. 9.3. Przebieg sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.2 dla elektrody F,
[Zrodlo: opracowanie whasne]
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9.4. Analiza spektralna sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.1 dla elektrody FP..
[Zrédto: opracowanie whasne]
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Rys. 9.5. Analiza spektralna sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.2 dla elektrody F,

[Zrédto: opracowanie whasne]
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Rys. 9.6. Przyktadowe ERP sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.1 dla 16 kanatow. Liniq
czerwonq oznaczono sygnaty po zastosowaniu ICA, niebieskq sygnaty z artefaktami.
[Zrodto: opracowanie wlasne]

114



Zastosowanie modeli populacyjnych w interfejsach mozg — komputer

+15 ,f"a

B o . - aad \\'\ P e it il "
15 i -
+15 =

+15 I
15 W _ﬁwmmwm
T /\
L - A L e L WY
-5 iy
+15 I
L T /_/ \\H% e i, Wk
.15 [ e
+15
e P -n..-f"‘f‘,\""‘*\ Vo S gy [ Y N e aiiele, 3
-15 =
. +1s[
:} :—-—-ﬁ.-l\.--ﬂwﬁﬂ' S L R W S P N e W .
O -isf
— 1S
-E (VSO — N W v W= ‘TMWJW“*;‘“%
z o Ny
— +i5})
- i e WL - - s,
i . S— = o i, Wl WY SO e T e P -'A-.
) =
-15 -
E +15F mw
et e ey Tl e i T O, P
-15 =
e o H B e e e

-15k
+13 ‘/’/\ﬁ_ﬂ
S —— PN - S e N e N o P i O el
-15 L
+15 =
A g a8 i e e s, T A

-15
+15
S e e e i i P e el i T i, W O N
=15}
+15 [ //h\-‘\
R e e ] r- L i e s T
I - e
sl _/'/\\
+15 |-
- s P W e W L W N WP
- Y
-15C L L L L
~ 1000 -5S00 o SO0 1000 1500

Czas (ms)

Rys. 9.7. Przykladowe ERP sygnatu EEG dla parametrow z tabeli 9.2 dla 16 kanatow. Liniq
czerwonq oznaczono sygnaty po zastosowaniu ICA, niebieskq sygnaty z artefaktami.
[Zrodto: opracowanie wlasne]
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9.2. Metoda PCA do klasyfikacji artefaktow

Kolejna metoda do klasyfikacji artefaktéw w sygnale EEG jest Principal
Component Analysis, czyli PCA [17]. Jest to statystyczna metoda analizy
czynnikowej. Transformacja danych wykonana przy pomocy PCA stanowi
adekwatne przyblizenie liniowe. Pozwala to na pdzniejsze rzutowanie punktow na
przestrzen o mniejszym wymiarze, przy rownoczesnym zachowaniu jak najwigkszej
ilosci informacji. Na rysunku 9.8, 9.9 przedstawiono przyktadowe wyniki analizy

PCA4, dla emulowanego sygnalu EEG.

B

+ EEG

=1 8

+ artefakty

Bl

& 1 . . . "
-60 -50 -40 -30 -20 -10 0

Rys. 9.8. Separacja artefaktow z sygnatu EEG metodq PCA.

8 8

Sygnat EEG
% ]
S g

:

czas
Rys. 9.9. Przyktadowa Principal Component Analysis dla sygnatu EEG.
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Klasyfikacja sygnatu z artefaktami moze odbywac si¢ zgodnie z zapisana ponizej

tabela 9.3.

Ekspert
Artefakt Sygnat EEG
System
Artefakt TP FP
Sygnal EEG FN TN

Tabela 9.3. Klasyfikacja wystqpienia artefaktow w sygnale EEG.
[Zrodto: opracowanie wiasne]

T — odpowiedz systemu zgodna z decyzja eksperta;

F — odpowiedz systemu sprzeczna z decyzja eksperta;
P — wystapit artefakt;

N — artefakt nie wystapit.

Wykrywalno$¢ artefaktow mozna zapisa¢ za pomoca ponizszego wzoru 9.8:

N(TP)
N(TP)+ N(FN) ©8)

W, =P(IP|E,)=

Wykrywalno$¢ sygnalu EEG mozna zapisa¢ za pomoca ponizszego wzoru 9.9:

N(TN)

W...=P{IN|E =
EEG (TN | E ) N(IN)+ N(FP) (9.9)

Selektywnos$¢ artefaktow mozna zapisa¢ za pomoca ponizszego wzoru 9.10:

N(TP)
N(TP)+ N(FP) 9.10)

S, = P(TP|SYS,) =

Selektywnos$¢ sygnalu EEG mozna zapisa¢ za pomoca ponizszego wzoru 9.11:

N(TN)
N(IN)+ N(FN) ©.11)

SEEG :P(TN|SYSEEG):
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9.3. Przykladowa eliminacja artefaktow z rzeczywistego sygnalu EEG

Dane do przeprowadzenia ponizszej analizy pobrano ze strony Swartz Center
for  Computional  Neurosciences, Institute  for  Neural  Computation:
[http.//sccn.ucsd.edu/~arno/famzdata/]. Wykorzystano algorytm adaptacyjny oraz

zmodyfikowany algorytm adaptacyjny przedstawiony w publikacji Krischnaveni V.

et al” Oba algorytmy shuza do eliminacji artefaktéw z sygnalu EEG.
Zmodyfikowany algorytm adaptacyjny bazuje na modelu Stein's Unbiased Risk
Estimate - SURE™.

200 : T EE-G :
Contaminated EEG
Corrected EEG by adaptive
150 Corrected EEG by modified adaptive ||
—~. 100
=
=
]
g=!
2 50
=
E
<

I 1 | | 1 |
200 400 600 800 1000 1200
Time(Samples)

Rys. 9.10. Sygnat EEG z artefaktami oraz bez nich, po zastosowaniu algorytmu adaptacyjnego

oraz zmodyfikowanego algorytmu adaptacyjnego.
[Zrodio: opracowanie wlasne]

> Krischnaveni V., Jayaraman S., Anitha L., Ramadoss K., ,,Removal of Ocular Artifacts form EEG

Rusing Adaptive Trescholding of Wavelet Coefficients”, Journal of Neural Eniginerring, UK.
58 Stein, Charles M., "Estimation of the Mean of a Multivariate Normal Distribution", The Annals of

Statistics, 1981.
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Rys. 9.11. PSD dla zaszumionego oraz odszumionego sygnatu EEG z rys. 9.10.
[Zrodto: opracowanie whasne]
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Rys. 9.12. Funkcja korelacji pomiedzy zaszumiony, a odszumionymi danymi z rys 9.1 0.”
[Zrodto: opracowanie wlasne]

> Otrzymane poprzez zastosowanie zmodyfikowanego algorytmu adaptacyjnego opisanego w publikacji:
Krischnaveni V., Jayaraman S., Anitha L., Ramadoss K., ,,Removal of Ocular Artifacts form EEG
Rusing Adaptive Trescholding of Wavelet Coefficients”, Journal of Neural Eniginerring, UK.
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Rys. 9.13. Funkcja korelacji pomiedzy zaszumiony, a odszumionymi danymi z rys 9.10.%
[Zrodto: opracowanie whasne]

% Otrzymane dzigki zastosowaniu algorytmu adaptacyjnego opisanego w publikacji: Krischnaveni V.,
Jayaraman S., Anitha L., Ramadoss K., ,,Removal of Ocular Artifacts form EEG Rusing Adaptive
Trescholding of Wavelet Coefficients”, Journal of Neural Eniginerring, UK.
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Whioski

W dobie nieustajacej informatyzacji zycia oraz nowoczesnych technologii
interfejsy mozg-komputer stanowia bardzo duzy krok w przyszios¢, w aspekcie
nowych mediéw komunikacji na linii czlowiek-komputer [81]. Wpisuja si¢
bezposrednio w zatozenia propozycji programu Komitetu Automatyki i Robotyki
Polskiej Akademii Nauk, opisanego we wprowadzeniu. Wazne jest w zwiazku z
powyzszym rozwijanie dziedzin nauki, w tym modelowania populacyjnego,
majacych na celow uzupetnienie wiedzy z zakresu Brain Computer Interfaces.

Badania naukowe zwiazane z niniejsza dysertacja mialy na wstgpie pordwnaé
dotychczas istniejace modele jednostkowe neurondéw oraz modele populacyjne sieci
neuronalnych w celu implementacji wlasnego zoptymalizowanego rozwiazania. Jak
wynika z poréwnania modeli jednostkowych neuronéw opisanych w niniejszej
pracy doktorskiej najwigcej cech pozytywnych posiada model Hodgkina-Huxleya,
wada jest jednak jego duzy koszt obliczeniowy, jaki przy nim wystgpuje. Modelem,
ktory wykazuje bardzo dobre wtasnosci w aspekcie analiz matematycznych jest
model Integrate and Fire. Natomiast biorac pod uwage kwesti¢ biologicznego
podobienstwa do kosztow implementacji model Izhikevicha zdecydowanie zajmuje
w takim przypadku najlepsza pozycjg, z omawianych.

Na bazie przeprowadzonych analiz opracowano autorski model populacyjny
frakcji komorek wystepujacych w mozgu cztowieka, opisanych w pierwszym
rozdziale niniejszej dysertacji. Modele populacyjne charakteryzuje bardzo wiele
zalet. Pozwalaja w sposob przystgpny zrozumie¢ wlasno$ci systemu, wystarczajace
do opisu danego problemu. Opisuja takze dynamike systemu na podstawie sygnatu
elektroencefalograficznego oraz umozliwiaja symulacje zjawisk w przystepnej skali
czasowe;j.

W pracy przedstawiony zostal takze autorski system dwumodulowy
sktadajacy si¢ z modelu populacyjnego rozszerzonego o kwesti¢ eliminacji
artefaktow zaktocajacych. Artefakty zakldcajace, ktore w omawianym sygnale
moga wystapi¢, mozna skutecznie eliminowac poprzez zaproponowane w niniejszej

pracy metody PCA i ICA. Dzigki zastosowaniu powyzszych metod mozliwe jest
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odseparowanie sygnatu EEG od zaktocen. Modele populacyjne, ktore emuluja
sygnaly EEG adekwatne do danych pobudzen moga by¢ posrednio wykorzystywane
do klasyfikacji artefaktow poprzez skorelowanie z powyzej wymienionymi
metodami analizy sktadowych gtownych i niezaleznych.

Dzigki opracowaniu dwumodutowego systemu model+algorytm identyfikacji
poszerzono dotychczasowa wiedze¢ w zakresie mozliwo$ci zrozumienia
szczegotow zachowania oraz specyficznych cech mozgowia.

Z przeprowadzonej analizy na potrzeby niniejszej dysertacji wynika, ze
desynchronizacja rytmow Alfa jest odzwierciedleniem aktywnosci potrzebnych do
wykonania zatozonego ruchu. Fale Alfa stuza réwniez do redukcji przetwarzanych
informacji przez neurony. Rytmy Beta sa natomiast bezposrednio zwigzane z
wykonywanym ruchem. Synchronizacja rytméw Gamma wystgpuje w czasie
bezposrednio zwiazanym z ruchem. Uwaza sig, ze oscylacje fal Beta emituje duzo
mniejsza grupa neurondow, o czym S$wiadczy znaczaca dysproporcja wielkosci
amplitudy fal Alfa w stosunku do fal Beta. Nalezy pamigtac, Ze nie mozliwe jest na
chwilg obecna na etapie prowadzonych badan na potrzeby pracy, poznanie ksztattu
potencjatow synaptycznych dla poszczegdlnych populacji, poniewaz wymaga to
badan na otwartym mdzgu, co utrudnia aspekt techniczny.

Sygnat EEG jest procesem stochastycznym, nie mozna w zwiazku z powyzszym
przewidzie¢ warto$ci nastgpnej na podstawie zbioru wartosci poprzednich. Mozna
natomiast okresli¢ pewne parametry statystyczne sygnatu. IloSciowy opis sygnatu
EEG jest, wiec mozliwy za pomoca rozkltadu prawdopodobienstwa i jego
momentdéw, widma czgstotliwosci oraz funkcji korelacji.

Za pomoca stworzonego modelu populacyjnego mozliwa jest weryfikacja
wynikéw prowadzonych badan na rzeczywistym sygnale EEG, a tym samym
utatwienie pracy zespolom badaczy pracujacych nad budowa interfejsow BCI
[7,8,16,21,34,94].

W pracy przedstawiono takze praktyczne autorskie koncepcje zastosowania
tematyki modelowania populacyjnego sygnatu elektroencefalograficznego w
kwestii:

e sterowania robotem mobilnym;
¢ bezdotykowego przeszukiwania sieci Internet;

e w procesie uwierzytelniania biometrycznego uzytkownikow;
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e autoryzacji dostgpu do sieci komputerowej z wykorzystaniem
aktywnych stuchawek elektroencefalograficznych;

e zastosowania modelowania populacyjnego w neuromarketingu.

Po przeprowadzeniu badan objgtych zakresem pracy osiagnigto zamierzony cel,
majacy na celu analiz¢ modeli populacyjnych w aspekcie ich zastosowania w

interfejsach mozg-komputer. Teza pracy zostata rowniez udowodniona.

Nie watpliwie badania naukowe prowadzone w temacie interfejsow mozg-
komputer sa niezmiernie istotne z punktu widzenia wielu dziedzin nauki oraz
przemystu. Nowe media komunikacji na linii cztowiek-komputer beda w ciagu
najblizszych lat jednym z wielu trendow rozwojowych. Biorac pod uwage
zainteresowanie tematyka BCI przez wiele osrodkow badawczych na $wiecie,
bedzie ona stanowila znaczacy udziat w rozwoju mechanizmoéw sterowania zarowno
komputeréw, oprogramowania, jak takze innych urzadzen i robotow. Technologia,
ta bedzie takze pomocna dla os6b niepetnosprawnych, ktérzy nie sa wstanie
wykonywa¢ wielu czynnos$ci samodzielnie. Sterowanie bezposrednio przy pomocy
umyshu bez zadnych mechanizméw posredniczacych sterowanych rgkami czy
nogami, bedzie dla ludzi pozbawionych tych konczyn, doskonalym narzedziem w
zyciu codziennym.

Tematyka interfejsow mozg-komputer jest jednak tak obszerna, ze niniejsza
dysertacja porusza tylko czg$¢ zagadnien, lezacych u podstaw teorii sterowania z

wykorzystaniem bezposredniego potaczenia mozg-komputer, moézg-maszyna.
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