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Introduzione

Con il termine brain-computer interface (BCI) stende un sistema
in grado di misurare e tradurre direttamente i sdigrcerebrali in
istruzioni per periferiche di vario tipo (sistemempla comunicazione,
carrozzine, protesi e ortesi etc.), realizzando wanale di
comunicazione che prescinde dai normali output aswscolari del
sistema nervoso centrale. La possibilita di reaizz un sistema di
guesto tipo, utilizzabile anche da pazienti a stpidi 0 meno avanzati
di SLA (Sclerosi Laterale Amiotrofica) o anche so$emplicemente
paralizzati, ha nutrito negli ultimi decenni lI'imesse della ricerca.

Da un punto di vista concettuale, possiamo pensar@n generico
sistema BCI come composto da tre blocchi: un blodc@acquisizione
del segnale, uno di condizionamento (che traduseginale acquisito in
istruzioni per la periferica) e uno di feedback,ecthiude il cerchio
dando un riscontro al soggetto dello stato mentaleui si & portato. |
sistemi BCI sono tanti e diversi, e possono essategorizzati secondo
diversi punti di vista: uno di questi € la tecnida acquisizione del
segnale cerebrale, che pu0 essere invasiva o nweasiva. Tra le
modalitd non invasive, la tecnica piu diffusa in egtiambito e
I’elettroencefalografia (EEG), grazie alla sua baoportabilita, bassi
rischi per il paziente e buona risoluzione temperaA loro volta, le
BCl EEG-based possono sfruttare diversi segnalicaintrollo: i piu
comuni sono i VEP (Visual Evoked Potentials), i guziali evocati
P300, gli SCP (Slow Cortical Potentials) e i rits@nsorimotori.

In questo lavoro di tesi, € stato sviluppato untesisa BCl EEG-
based che sfrutta, come segnale di controllo, laluhazione dei ritmi
sensorimotori tramite immaginazione motoria dellaamo destra o

sinistra. Maggiori dettagli in generale sulle matkaldi acquisizione del



segnale cerebrale, sulla tecnica EEG in particolasei segnali di
controllo dei sistemi BCl EEG-based e sui ritmi senimotori, sono
presenti nel primo capitolo della tesi.

II' cuore di questo lavoro € naturalmente consistitella
progettazione del software del sistema, in graddedigere i segnali
acquisiti e di processarli per dare un feedbackadgetto. Il software
qui descritto & stato in particolare basato su tpfatma LabVIEW
2011. L’obbiettivo dell’esperimento era quello diddestrare un
soggetto a controllare tramite EEG il movimento tdzone) di un
modello di arto superiore simulato sullo schermcer Pora, l'arto
superiore e stato modellato come un semplice setmegido 1-link,
vincolato alla spalla.

Oltre a progettare il software LabVIEW, in quesavdro di tesi il
sistema é stato anche testato su quattro persoaggidri informazioni
sSu come siano stati processati i segnali, sull'iempéntazione del
software e sulle modalita di svolgimento degli esmenti possono
essere ritrovati nel secondo capitolo.

Nel terzo e ultimo capitolo della tesi, infine, siporteranno i
risultati ottenuti. Seguira un’ultima parte in ciliisistema qui descritto
sara confrontato con lavori simili in letteraturltn questo modo, il
sistema potra essere contestualizzato, e nuove iger possibili

miglioramenti potranno emergere.






1. | sistemi Brain-Computer Interface (BCI)

1.1 Definizione di sistema BCI

Secondo la definizione di J. Wolpaw del 2002, umait-computer
interface (BCI) e “un sistema in grado di misuraee convertire
I'attivita del sistema nervoso centrale in un outmutificiale che puo
sostituire, ripristinare, enfatizzare, supplire oghorare gli output
naturali, cambiando in questo modo le interazianiaito tra il sistema
nervoso centrale e I'ambiente interno od esterny: [n altri termini,
un sistema BCI realizza un nuovo canale di comuimae verso
I’esterno, traducendo direttamente i segnali ceabhin istruzioni per
periferiche di vario tipo (es. sistemi per la conuazione, protesi e
ortesi, carrozzine), senza che sia necessaria danm®ne dei muscoli
o dei nervi periferici [2].

Con un sistema di questo tipo, la comunicazioné@ngerazione con
I'ambiente sarebbero nuovamente possibili ancheaggetti affetti da
gravi disordini neuromuscolari, il che spiega inrteail grande interesse

della ricerca in questo campo negli ultimi dece[8]i
Concettualmente, possiamo pensare ad un generistensa BCI
come costituito dalle seguenti parti:
1. Signal Acquisition
2. Signal Processing
3. Feedback
Il modulo di acquisizione del segnalsignal acquisition) € quello
che permette di registrare [I'attivita cerebrale deglaziente,
convertendola in un segnale fruibile per successlaborazioni. Le
modalita di acquisizione del segnale possono essaree, e saranno

meglio descritte nel prossimo paragrafo.

10



Il modulo di condizionamento del segnalsignal processing e
guello che di fatto traduce i segnali cerebraliradt in comandi per la
periferica, e pu0 essere a sua volta pensato coamposto dalle
seguenti sottoparti:

= preprocessing del segnaleomprende i vari tipi di filtraggio

(spaziale o temporale) e in generale le operazfordlizzate al
miglioramento del rapporto segnale/rumore, identiiione delle
porzioni di segnale piu significative, rimozione alitefatti etc.

» estrazione di featuredal segnale preprocessato

= classificazione

= selezione dell’azione da intraprendere in base alla

classificazione

Il feedback (es. movimento dell’arto meccanico/carrozzina,
selezione di un simbolo su uno schermo) rappresémtaonseguenza
tangibile dell’attivita cerebrale del soggetto. Sk specifica
applicazione BCI richiede un addestramento dellhu¢e il feedback
svolge un ruolo fondamentale: palesando infattiaalbersona le
conseguenze dello stato mentale in cui si e portapermette di
capire come interagire con il sistema. Il feedbat&sso rappresenta al
contempo elemento sia di “ricompensa” che di “puomz”, a seconda

della sua concordanza o meno rispetto alle intemzie@l soggetto.

SIGNAL ACQUISITION SIGNAL PROCESEING

EEG, NRS, fMRI, MEG, —¥ |l Festires i il
reprocessing bt Classification selection

ECoG, ...

FEEDBACK
—

Figura 1. Schema a blocchi di un generico sistema BCI rnéale.
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Una rappresentazione schematica di quanto appetia ded essere

ritrovata in Figura 1.

1.2 Tecniche di estrazione del segnale cerebrale

Parlando di BCI, e possibile descrivere la grandeieta di sistemi
secondo diversi punti di vista: uno di questi rigl@a la tecnica
utilizzata per la detezione del segnale.

All'interno di questo paragrafo si andranno a desmre diverse
tecniche di neuroimaging che possono essere impeegH’interno di
sistemi BCI. Una prima distinzione puo essere fattdbase al tipo di

attivita cerebrale monitorata:

1. segnali elettrofisiologici

2. segnali emodinamici

Con il termine *“segnale elettrofisiologico” si iméono le
variazioni di campo elettromagnetico/i flussi diroente locali che sono
diretta conseguenza dell’attivita neuronale. In panBCI, le modalita
di detezione del segnale che rilevano I'attivit@télofisiologica sono
I’elettroencefalografia e la magnetoencefalografteG e MEG, non-
invasive), I'elettrocorticografia (ECoG) e la regiszione intracorticale
(invasive).

Per quanto riguarda invece il “segnale emodinamjicpiesto si basa
sul fatto che il glucosio nel sangue viene rilascisad un tasso
maggiore in un’area di neuroni attivi rispetto agaudi neuroni inattivi
[4][5]. Come conseguenza, Si pu0 osservare unaax&ne locale
dell’equilibrio tra la concentrazione di ossiemolgioa e
deossiemoglobina: il valore del rapporto tra le dicgme mostra
dunque localmente un andamento che e funzioneidelld di attivita
delle aree cerebrali [4][5][6]. Le variazioni debhpporto locale tra
ossiemoglobina e deossiemoglobina possono esseamtifjcate da
metodi di neuroimaging come la risonanza magnetfoazionale
(fMRI) o la spettroscopia nel vicino infrarosso @®8) [4][5]. Non
essendo la risposta emodinamica una conseguenza edmba

dell’attivita dei neuroni, come lo e invece il seda elettrofisiologico,
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queste due ultime modalita di neuroimaging sono hancdette
“indirette” [5].

Dopo questa breve introduzione sui principi alladaelle modalita
di estrazione del segnale cerebrale, si fornirasdguito una breve
descrizione di ciascuna tecnica, evidenziando wggitee svantaggi
nell’ottica della progettazione di un sistema BCI.

Elettroencefalografia (EEG)

L’elettroencefalografia (EEG, Figurd e una tecnica non invasiva
che valuta I'attivita elettrofisiologica del cervelattraverso la misura
dei potenziali sullo scalpo. Il segnale EEG é ugrsde ottenuto come
differenza di potenziale tra due elettrodi (di @ineno uno posizionato
sullo scalpo) [5]. Cio che rappresenta 'EEG e pipalmente I'attivita
elettrica dei neuroni piramidali nella cortecciaig®, grazie alle loro
caratteristiche di sincronizzazione, disposiziong@ressimita rispetto
allo scalpo, danno luogo a campi elettrici che somsano
efficacemente e sono cosi rilevabili in superfifié.

| principali problemi dellEEG sono la ridotta angziza dei segnali,

unitamente a un’elevata sensibilit

al rumore (linee di distribuzione
elettrica, artefatti muscolari
artefatti da movimento ocularg
etc), nonché una risoluzion
spaziale intrinsecament
deteriorata dal passaggio d¢
segnali attraverso piu strati d
tessuto e soprattutto attraverso
cranio, che opera come elemen
di “sfocatura spaziale”[8].
Nonostante guesti problemi
'EEG rimane di gran lunga Ia
modalita di neuroimaging pi f
diffusa in ambito BCI [5]. Tra iFigura2: EEG
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punti di forza ritroviamo infatti una buona risoione temporale
(dell’ordine delle decine di millisecondi [8]), bona portabilita del
sistema, costi relativamente bassi, semplicita @urgizza di utilizzo
(essendo un metodo non invasivo).

Data la grande diffusione dei sistemi BCl| EEG-bagedato che il
sistema sviluppato nel presente lavoro di tesi eqdesto tipo, si
riprendera piu estesamente la descrizione dellaitacEEG anche nel
prossimo paragrafo, mentre nel paragrafo successivotrodurranno i
segnali di controllo piu utilizzati nei sistemi BCEEG-based. La
tecnica EEG e stata gia qui brevemente citato g@o completezza e

per facilitare il confronto con altre tecniche diuroimaging.

Elettrocorticorticografia (ECoG)

L’elettrocorticografia (ECoG, Figura 3) e una metoddi
registrazione invasivo in cui un array di elettrodiene posizionato
direttamente sulla corteccia cerebrale, in segaitwaniotomia [4][5][8].
L'array di elettrodi puo essere posizionato esteraate rispetto alla
dura madre (ECoG epidurale) oppure internamenteo(EGubdurale)
[5].

| vantaggi di questa tecnica rispetto al’EEG, egk®in questo caso
I'array di elettrodi a contatto con la cortecciaan® ovviamente una
maggiore ampiezza del segnale e un miglior rappsggnale-rumore,
grazie anche ad una minore sensibilita agli artefgd][8]. L'ECoG
presenta anche una maggiore risoluzione temporae smprattutto
spaziale, per via dell’assenza di tessuti da adrsare, che mescolano
ed attenuano i segnali [8][9].

Naturalmente, il grande svantaggio del’lECoG éua mvasivita, che
comporta rischi non trascurabili per il pazienteer pquesto motivo, i
primi studi su ECoG sono stati eseguiti su aninfi&li Un altro problema
del’ECoG riguarda il fatto che tuttora non e std# tutto chiarito quale
sia la stabilita a lungo termine dei segnali acu[5][8].

Attualmente, I'impianto di ECoG non e diffuso, amche la tecnica
viene a volte utilizzata prima di trattare chiruwgimente i pazienti affetti

da epilessia, per localizzare i centri epiletti8]. [Durante il periodo di
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monitoraggio, e possibile sfruttare I'impianto aeclper finalita di
ricerca, tra cui anche quella sulle BCl basatemsmaginazione motoria
[8][10]-[12].

Registrazione intracorticale (Intracortical Neurddecording)

La registrazione intracorticale (Figura 3) e unaniea invasiva che
misura l'attivita elettrica nella materia grigiarebrale [5]. La tecnica
prevede l'inserimento di un array di microelettraxhie penetrano nella
corteccia, per catturare potenziali d’azione e loftald potentials dai
neuroni [4].

Dall’array di microelettrodi impiantato possono ess ottenuti,
tramite processing diversi, tre tipi di segnale:

1. single-unit activity (SUA), che analizza lo spikiggun neurone

2. multiple-unit activity (MUA), che analizza lo spikg di un

insieme di neuroni

3. local field potentials (LFP), ottenuti da un filggio passa-basso

dei valori di potenziale extracellulare [13]

Come I'ECoG, anche le registrazioni intracorticatondividono i
vantaggi di avere un’elevata risoluzion-

spaziale e temporale e di essere siste EEG
portabili. Per quanto riguarda invece
problemi, oltre all'invasivita, occorre
ricordare che l'accuratezza dei segn:
potrebbe essere deteriorata a secor
della reazione del tessuto cerebra
all'impianto del microelettrodo [5]. ECoG
Inoltre, anche la sensibilita dellc

strumento potrebbe variare nel corso ¢

tempo [5].
Figura 3: Le tecniche EEG, ECo

e Intracortical neuron recording

Magnetoencefalografia (MEG)
La magnetoencefalografia (MEG, Figura 4) torna asbeee una

tecnica non invasiva. In particolare, la MEG rerassullo scalpo le
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fluttuazioni del campo magnetico indotte dalle pl@zooni di neuroni
cerebrali, principalmente corticali [8]. Uno deintaggi dell’utilizzo dei
campi magnetici rispetto a quelli elettrici € cherimi risultano essere
meno disturbati dalla presenza del cranio e detlalmo [5], anche se i
processi neurofisiologici che producono i segnalE® sono gli stessi

che per i segnali EEG [5].

Dal momento che l'ampiezza dei

: - = segnali rilevati dalla MEG e

estremamente piccola (dell’ ordine dei

10 Tesla [8]) e trascurabile rispetto
_— @ al campo magnetico terrestre, le

registrazioni MEG vanno effettuate in

\ una stanza magneticamente
schermata, il che contribuisce a
rendere il sistema non portabile

[4][5][8][14]. Inoltre, per rilevare
__ segnali di cosi piccola entita sono

. necessari dispositivi superconduttori a

~ | interferenza quantistica (SQUID), che

. S gevono essere continuamente
Figura 4. MEG
raffreddati per garantire la
superconduttivita [5][14]. | moderni sistemi MEG rso costituiti

tipicamente da array di circa 300 sensori SQUIDaalay viene data
una forma “a elmo”, e i sensori vengono continuataenaffreddati

grazie al passaggio di elio liquido a una tempeamfurossima allo zero
assoluto [4][14]. A partire dai dati di campo magoe rilevati attorno

allo scalpo dai sensori SQUID, un computer ricama mappa nel tempo
dell’attivita cerebrale, risolvendo un problema énso simile a quello
dellEEG [4][14]. Per quanto riguarda l'accuratezgmazio-temporale, la

MEG risulta essere leggermente migliore rispettc&8G [5].

A causa della non-portabilita del sistema MEG e desti elevati
dell’apparecchiatura, le BCl MEG-based si trovamx@a allo stadio

iniziale, anche se qualche studio e stato fattfil$H17].
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Risonanza magnetica funzionale (fMRI)

Diversamente dalle modalita viste finora, la risona magnetica
funzionale (fMRI, Figura 5) € una tecnica “indir@tt che si basa sul
segnale emodinamico.

La fMRI €& una tecnica di neuroimaging non invasivagrado di
rilevare, oltre alle variazioni di volume e al fes ematico cerebrale, il
livello di ossigenazione del sangue durante l'atiwne dei neuroni
[5][14]. In particolare, la modulazione del rappmtra ossiemoglobina e
deossiemoglobina indotta dall’attivita neuronalenge una variazione
di contrasto nelllimmagine dovuta al cosiddetto dereno “blood
oxygenation level dependent” (BOLD) [4]. Il fenonmeBOLD dipende
dalle diverse proprieta magnetiche delle forme gssata e deossigenata
dell’emoglobina (la deossiemoglogina e paramagmretic
I'ossiemoglobina é leggermente diamagnetica), p&r alla variazione
del rapporto locale tra le due forme corrisponde whiversa intensita
delllimmagine [4][18]. Grazie al fenomeno BOLD, fMRI puo fornire
mappe di attivazione che rivelano le aree cerebminvolte in
particolari processi mentali [4].

Nell'ottica della realizzazione di un sistema BQino dei grandi
vantaggi della fMRI e I'elevata risoluzione spaegigtcirca 2-3mm il lato
del voxel [14]), mentre tra gli svantaggi abbiama hon-portabilita,
I'’elevata sensibilitd rispetto a movimenti dellast@® e la bassa
risoluzione temporale [5][14]. In effetti, la riaddione temporale della
fMRI e di soli 1-2 secondi, cui si aggiungono ii@ikogici ritardi delle
risposte emodinamiche, che vanno dai 3 ai 6 secf&jd4].

Per questi motivi, I'uso di fMRI in tecnologie BA relativamente
recente [5][19], [20].

Spettroscopia nel vicino infrarosso (NIRS)

Anche la spettroscopia nel vicino infrarosso (NIFF®ura 5), come la
fMRI, € un metodo indiretto per l'analisi dell’atita cerebrale. In
particolare, la NIRS e un metodo ottico, che sf@uth radiazione
infrarossa per rilevare le variazioni dell’ossigeimme del sangue a

seconda dell’attivita dell’area analizzata [5]. éma dell’'ossigenazione
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e resa possibile dalle proprieta ottiche dell’enodgha, che assorbe la
radiazione infrarossa in modo differente nella farmssigenata o meno
[4]. I grado di ossigenazione di un tessuto puonglue essere
determinato illuminando la porzione e misurandajlentita di luce che
emerge, anche perché nell’intervallo di lunghezzm:da in cui lavora la
NIRS (700-900 nm) la pelle, il tessuto e I'osso eaquasi trasparenti,
mentre I'emoglobina &€ molto sensibile [4]. Datanlatura del sistema, in
cui i sensori vengono appoggiati sullo scalpo,ueel infrarossa penetra
all'interno del cranio ad una profondita massima 1dB cm, percio
I’analisi non puo essere che limitata agli strdti psterni della corteccia
[5]. Linformazione spaziale sull’attivita dellaocteccia & ottenuta
applicando array multipli di sensori NIRS (optodidtorno allo scalpo,
dando origine a quella che viene anche chiamata DQiffuse optical
tomography” [4][5][14].

Nell'ottica della progettazione di un sistema B@hl-time anche la
NIRS, come la fMRI, soffre delle limitazioni dovutai ritardi della
risposta emodinamica, anche se la sua risoluzi@mporale sarebbe
accettabile (dell’ordine dei millisecondi [5]). Ihoe, anche la
risoluzione spaziale € piuttosto bassa (circa 1S

Dal lato dei vantaggi, la NIRS presenta un’ottimartpbilita, la non

invasivitd e costi piuttosto limitati [5]. In effet la fattibilita della

detezione di task mentali tramite NIRS é stata mgiastrata in alcuni
studi [5][21], [22].

Figura 5: A sinistra: fMRI, a destra: NIRS
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La Tabella 1 riassume brevemente le caratteristidede modalita di
neuroimaging appena descritte. Prima vedere quahosi segnali di
controllo tipicamente utilizzati nei sistemi BCI,i strattera piu

estesamente nel prossimo paragrafo il segnale EEG.

_ . . L. Direct/ .
Neuroimaging | Activity . Temporal Spatial X -
Indirect Risk Portability
method measured resolution resolution .
Measurement
EEG Electrical IDirect ~0.05 s ~10 mm Non-invasive Portable
MEG Magnetic Direct ~0.05 s ~5 mm Non-invasive | Non-portable
ECoG Electrical Direct ~0.003 s ~1 mm Invasive Portable
Intracortical ~0.5 mm (LFP)
neuron Electrical Direct ~0.003 s | ~0.1 mm (MUA) Invasive Portable
recording ~0.05 mm (SUA)
fMRI Metabolic Indirect ~ls ~1 mm Non-invasive | Non-portable
NIRS Metabolic Indirect ~ls ~5 mm Non-invasive Portable

Tabella 1: Tabella riassuntiva delle caratteristiche delle mod&li di

neuroimaging descritte[5]

1.3 Il segnale EEG

Come gia accennato, i segnali EEG vengono ottemdme
differenze di potenziale tra elettrodi posizionatillo scalpo. Maggiori
informazioni sul tipo di elettrodi utilizzabili, $uoro posizionamento e
sulle caratteristiche spettrali del segnale EEGspos essere ritrovate

nelle seguenti sezioni.

Elettrodi per EEG (passivi o attivi, wet o dry)

L’elettrodo € il mezzo attraverso il quale il pozeale elettrico sullo
scalpo viene registrato [23]. Normalmente, gli &ledi usati in clinica
sono costituiti di AgClI [5][23], e necessitano deiterposizione di gel
tra elettrodo e scalpo per abbassare l'impedenzacafhtatto. Per
registrare il segnale in modo accurato, infattimpedenza di contatto
elettrodo-cute dovrebbe essere sempre rimanere ka e 10 K2 [24], il
che puo essere ottenuto solo attraverso una carpgeparazione della
pelle e con I'interposizione di gel o pasta eléditroa.

| principali problemi dell’'utilizzo di gel/pasta eftrolitica sono

I'allungamento dei tempi di preparazione del sotmeproporzionale al
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numeri di canali acquisiti, e la continua manutema richiesta per
assicurare una buona qualita del segnale [5]. digpgssivo seccarsi del
gel, infatti, modifica poco alla volta I'impedenzdi contatto, il che
influenza negativamente la qualita delle registoazi [24]. Inoltre,
soprattutto nelle configurazioni con elevato numeliocanali, occorre
prestare attenzione affinché il gel non scivoli la@dra un elettrodo e
I’altro, perché questo formerebbe un cortocircyé).
Per far fronte a questo tipo di problemi, sono istatrodotti anche
elettrodi di tipodry, “a secco”, che non necessitano dell’'uso di gél [5
Gli elettrodi del tipo dry, dovendo gestire impedenze di contatto
elettrodo-cute piuttosto elevate, sono generalmemgérodiattivi, ossia
sfruttano una preamplificazione e/o dei buffer timenente a valle
dell’elettrodo [5][25], [26]. La tecnologia deglilettrodi attivi si puo ad
ogni modo trovare anche su elettrodi di tipet Naturalmente, il fatto
di avere un circuito direttamente a valle di ogheteodo aumenta il
costo del sistema.
Ricapitolando, possiamo distinguere gli elettrod HEG in questo
modo:
= a seccodry) oppure con gelwet), a seconda che sia prevista o
meno l'interposizione di un mezzo conduttivo perbabsare
I'impedenza di contatto

» attivi o passivi a seconda della presenza o meno di un circuito
di preamplificazione a direttamente sull’elettrodo

In questo lavoro di tesi e stato fatto uso di etadt passividi tipo wet

Il Sistema Internazionale 10/20
Nelle registrazioni multicanale, normalmente si segper il

posizionamento degli elettrodi sullo scalpo il ®mwia Internazionale
10/20 [27]. Questo sistema utilizza come riferimequattro punti di
repere anatomico:

. il nasion, punto craniometrico situato sulla linea mediana

alla radice del naso e identificabile da una piacdepressione

[28]
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. I"inion, punto craniometrico sulla nuca corrispondenta all
protuberanza occipitale esterna [28]

. i punti preauricolari, piccole depressioni alla radice degli

zigomi, subito anteriormente al trago [27]

Figura 6 Sistema Internazionale 10/20

I nome del sistema deriva dal fatto che le posizidegli elettrodi
sono determinate a intervalli del 10% e del 20%laalistanze che
congiungono i punti nasion-inion e i punti preaotari destro e sinistro
(Figura 6).

Lo standard definisce anche la nomenclatura dedgittredi. In
particolare, il nome di ogni elettrodo inizia comausigla che dipende
dalla localizzazione, per cui avremo A per le laocaz auricolari, C per
la regione centrale, P per le parietali, F per dentali, Fp per quelle
fronto-polari, O per quelle occipitali. | nomi degklettrodi sono
completati poi da un’appendice, che € un numero par gli elettrodi a
destra, dispari per gli elettrodi a sinistra, létdea ‘z’ (che sta per zero)
per gli elettrodi sulla linea mediana [27].

Il Sistema Internazionale 10/20 del 1958 [27] dafanle locazioni di
19 elettrodi + 2 sui lobi auricolari. Successivanenper permettere il
posizionamento di piu elettrodi, il sistema e stasieso alle versioni
10/10 e 10/5, per arrivare a definire piu di 30@dmioni [29], [30]. La
versione 10/5 descritta in [30] non & pero stantaata [24].
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Per ridurre i tempi di preparazione del soggetfmesso si utilizzano
elettrodi premontati su cuffia gia nelle posiziagfinite dallo standard.
Spettro del segnale EEG

Due parametri fondamentali per descrivere il segnBREG sono
I'ampiezza e la frequenza delle oscillazioni. Imrmeéni di ampiezza,
mentre le oscillazioni sulla superficie cerebralesgono anche arrivare
alla decina di mV, sullo scalpo le ampiezze regibtli sono dell’ordine
del centinaio diuV [31]. Dal punto di vista spettrale, invece, ilgsale
EEG occupa un range di frequenze compreso tra.$ie0100 Hz [31].
All'interno di questo range possiamo individuarei plelle sotto-bande
(ritmi EEG, Figura 7), di interesse perché correlat stati fisiologici
(sonno, rilassamento, attenzione, concentrazione) & patologici
(epilessia, tumori, coma etc) [32].

I ritmi EEG sono cinque (theta, delta, alfa, betagamma), e
saranno brevemente qui descritti.

Ritmi delta (8): le onde delta hanno frequenza compresa tra 0.5 e
4Hz, ed un’ampiezza normalmente inferiore ai 100U [31]. Negli
adulti, le onde delta sono associate a stati dinsoprofondo, mentre
una grande attivita in banda delta nello stato eljlia € da considerarsi
patologica [5]. Nei bambini, I'ampiezza delle ondelta diminuisce
all’laumentare dell’eta.

Ritmi theta (0): le onde theta hanno frequenza compresa tra 4 e
7Hz, e ampiezza normalmente inferiore ai 100 [31]. Come il ritmo
delta, anche le onde theta sono maggiormente ptiesen bambini,
mentre negli adulti sono associate a stati di soorth meditazione [5].
In alcuni adulti il ritmo theta € associato anchestaess emotivo, in
particolare frustrazione, ad esempio subito dopamprovvisa
rimozione di uno stimolo piacevole [31].

Ritmi alfa («): le onde alfa cadono nella banda compresa tra 8 e
13Hz, ed hanno un’ampiezza inferiore a 10U [31]. Queste onde si
registrano in condizione di veglia, ma indicano ursiato di
rilassamento. Nelle aree occipitali, ad esempiamlpiezza delle onde
alfa aumenta molto quando si chiudono gli occhi,ntne diminuisce

drasticamente alla riapertura, oppure se vieneofatto sforzo mentale
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[5]. In particolare, quando il soggetto e attentaca@ncentrato su una
specifica attivita, alle onde alfa si sostituisconiomi a frequenza
maggiore [31].

Nello stesso range di frequenze del ritmo alfa ma localizzazione
nell’area della corteccia motoria si rileva anché ritmo mu,
particolarmente interessante perché fortemente etato sia al
movimento, sia alla sua semplice osservazione doaseguito da altri
(grazie ai neuroni specchio [33][34]), sia alla ss@a immaginazione,
dopo un po’ di addestramento [5][35], [36].

Ritmi beta (B): le onde beta occupano il range di frequenze tr& 13
30Hz e hanno ampiezza inferiore a 20/ [31]. Queste onde si
registrano nelle aree frontali, centrali e parietad si manifestano
durante lo stato di veglia ad occhi aperti quanidseoiggetto € coinvolto
in un’attivita mentale [5][31]. | ritmi beta sononahe associati
all’attivita motoria, e vengono modulati sia durant movimento reale
che con I'immaginazione motoria [35].

Ritmi gamma (y): i ritmi gamma hanno frequenze maggiori di 30Hz
e indicano uno stato di profonda concentrazione IJ5titmo gamma si
instaura anche in relazione ad alcune funzioni mete® durante la
contrazione massimale dei muscoli [5]. | ritmi gamnsono meno
utilizzati nei sistemi BCIl basati su EEG perché miagmente

suscettibili ad artefatti muscolari o elettroocudafjci [5].

Beta

Awake with ANTVANMAANAN AW ANAAMAAAA W AP AAAANN
13-30 Hz

mental activity

Awake and MWW\/W\/J\/V\/N\/\/\A Alpha
8-13 Hz

resting

Sleeping U\,\/WA/V\/\/V\/\}V\”/\/\/"\/ l’f;e:la
- z
Deep sleep \/m/\//\/ E:lt:z

Figura 7. Ritmi EEG

23



1.4 Segnali di controllo nei sistemi BCl EEG-based

Rispetto al tipo di segnale di controllo utilizzatgpossiamo
classificare i sistemi BCI in questo modo:

» esogenio endogenj a seconda che sia necessaria 0 meno la
presenza di uno stimolo esterno per indurre la festazione del

segnale

» dipendenti o indipendenti a seconda che il buon
funzionamento della BCI necessiti o meno della metdine
delle normali vie d’uscita del sistema nervoso cele (ad
esempio, i muscoli degli occhi per dirigere lo sglmverso un
punto)

In questo paragrafo saranno descritti quattro skgaiacontrollo
tipicamente utilizzati nei sistemi BC|I EEG-basedisual-evoked
potentials e potenziali evocati P300 (esogeni) wSortical Potentials
e ritmi sensorimotori (endogeni). Prima di iniziampuesta breve
descrizione, e utile accennare i concetti di potelezevocato (evoked
potential, EP) e potenziale evento-correlato (ewehdated potential,
ERP).

Un potenziale evocato (EP) e una segnale rilevabieme
variazione dellEEG che si manifesta in seguitoaatiresentazione di
uno stimolo [37]. | potenziali evocati sono norma&ime segnali molto
piccoli, percio richiedono particolari tecniche flitraggio per essere
estratti [37] (ad esempio, la media dei segnali E&Gpiu ripetizioni

dello stimolo).

| potenziali evento-correlati (ERP) sono piccoli ndaiamenti
dell’attivita EEG legati a eventi esterni (come adempio un atto
motorio) o interni (come ad esempio un pensier®).[3

Si pud a questo punto procedere con la descrizideiesegnali di
controllo piu comunemente utilizzati nelle BClI EEfased. In base alle
loro caratteristiche, alcuni dei segnali descriiti seguito potranno
essere piu adatti alla progettazione di sistemi BE€t comunicazione

oppure percontrollo (del movimento di carrozzine, di una protesi etc).
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Visual Evoked Potentials (VEP)

| Visual Evoked Potentials (VEP) sono potenzialioeati rilevabili
sulla corteccia occipitale a seguito della riceAaah uno stimolo visivo
[5] e riflettono il processamento dell'informazionvesiva da parte del
cervello [39]. A seconda della frequenza della sfiazione, possiamo
distinguere i potenziali VEP *“transienti” (TVEP) idaotenziali VEP
“steady-state” (SSVEP) [5]. In particolare, se laedquenza di
stimolazione visiva é bassa (<2Hz [40]), alloraségnale indotto € una
risposta transiente, chiamata appunto TVEP. Sedava stimolazione
visiva e ripetuta ad una frequenza superiore ai §4¥, tale per cui
I'intervallo di stimolazione e inferiore alla dueatdi un singolo TVEP,
allora le risposte evocate si accavalleranno, ectié viene generato e
un SSVEP [5][39]. Avendo caratteristiche differentisegnali TVEP e
SSVEP sono solitamente rilevati con approcci divese da un lato i
TVEP possono essere riconosciuti da algoritmi dnp&te-matching
[39], la detezione degli SSVEP avviene solitameatiaverso I'analisi
spettrale dei segnali, ad esempio stimando la PPdweér spectral
density) [39].

Un potenziale TVEP puo essere indotto con diversetesgie,
purché queste comportino cambiamenti nel campo vais[5]. In
particolare, gli stimoli utilizzati possono esseliedue tipi:

= stimoli flash, se sono emessi da punti luminosi che lampeggiano

» stimoli pattern se prevedono o la comparsa/scomparsa

improvvisa di un pattern sul background, o l'invierse del
pattern (ad esempio, una scacchiera) [41]
Chiaramente, le risposte evocate sono diverse anskc del tipo di
stimolo presentato [5].

| segnali SSVEP sono indotti dagli stessi stimoBivi dei TVEP,
ma ripetuti nel tempo. Ad esempio, se lo stimolodiétipo flash,
'SSVEP tende ad assomigliare a una sinusoide coaguenza
fondamentale uguale a quella di stimolazione [5¢rgpd un’analisi
dello spettro del segnale riesce ad individuarlo.

Grazie alle loro caratteristiche, gli SSVEP poss@ssere sfruttati

in ambito BCl ad esempio per la selezione di botlettere. In
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particolare, se i bottoni sono fatti lampeggiaren doequenze diverse,
sara possibile identificare quale sia quello chedbgetto sta fissando
andando ad analizzare lo spettro del segnale. Esa@ngistemi di
guesto tipo sono quelli di Middendorf et al. del0B0[42] e di Gao et al.
del 2003 [40], che utilizzava una griglia di 48mtlatori LED.

Uno dei vantaggi dei sistemi BCl VEP-based é& cheesgu
richiedono pochissimo training [5]. D’altra partesistemi VEP-based
richiedono spesso che l'utente sia in grado didisslo sguardo in un
punto, il che esclude l'utilizzo su pazienti alltadio avanzato di SLA,
non piu in grado di controllare i muscoli del cokodegli occhi [5][43].
Per questo motivo, i sistemi BClI VEP-based sono egaimente
considerati sistemdipendenti In realta, diversi studi [44]-[46] hanno
mostrato che i VEP possono essere modulati ancHa gala attenzione
prestata verso un determinato punto nello spazio,modo quindi
indipendentedalla funzione neuromuscolare [43].

Per le loro caratteristiche, i sistemi BCl VEP-bédgessono essere
adatti sia per la comunicazione (attraverso ad @sera selezione di
lettere sullo schermo [47]) sia per il controllo darrozzine [48][49] o
anche di protesi [50].

MESSAGE
BRAIN

Potenziali evocati P300

| potenziali evocati P300 s
manifestano come piccol Choose one letter or command

picchi positivi a seguito di A G M S Y *
stimoli infrequenti di tipo g H T 7 *
visivo, somatosensoriale ¢
Cc | o} U * TALK
auditivo [5], quando questi
. . . . .. D J P v FLN SPAC
sono interposti a stimoli piu
frequenti o di routine [43]. | E K Q@ w %  BKSP
potenziali evocati P300 sont F L R X SPL QUIT

rilevabili sulla corteccia parietaleFigura 8: Matrice di simbol

[43], circa 300 ms dopo lo stimoltilizzata nella BCI di Farwell
“strano”. Donchin del 1988. In alto la parol

composta “B-R-A-1-N"
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Per spiegare come i potenziali P300 possano esgsgaé in una
BCI, si prendera come esempio uno dei primi sist@&@fil di questo
tipo, di Farwell e Donchin del 1988 [51]. Nel sista, su uno schermo
veniva mostrata una matrice 6x6 di simboli, cheegpaino essere lettere
o brevi comandi come “space” o “backspace” (Fig8yalLe righe e le
colonne della matrice lampeggiavano una alla valggi 125 ms [43],
mentre all’'utente veniva chiesto di prestare atiene contando quante
volte la riga o la colonna contenente il simbolosiderato era
illuminata. Dal momento che l'evento “la riga/colvan di interesse
lampeggia” € un evento improbabile frapposto a itgméi probabili,
qguando queste si illuminavano si manifestava ilemaiale P300, il che
rendeva possibile capire quale fosse il simboloidiEato [43][51]. In
generale, le BCI basate su P300 sviluppate ancleeguito presentano
un funzionamento di base analogo a quello di Fareddonchin [5]. In
persone con problemi alla vista, anche stimoli igot auditivo sono
stati tentati [52].

Uno dei vantaggi delle BCl basate su P300 & chestgueon
richiedono training [5]. Piu & “improbabile” lo stiolo e piu é grande e
I'ampiezza della P300 [53] tuttavia, se l'utente ahitua agli stimoli
“infrequenti”, si ridurra 'ampiezza della P300 e performance della
BCIl potrebbero peggiorare [5][54]. Un altro svardagdei sistemi BCI
P300-based e il ridotto flusso di informazione srita, che permette la
selezione di solo pochi caratteri al minuto [5].dffetti, data la piccola
entita del picco P300, per identificarlo occorreecle righe/colonne
lampeggino piu volte per ogni scelta, in modo daepdare una media
tra piu ripetizioni cancellando cosi i contributEB non in fase [5].
Negli anni, per migliorare I'accuratezza delle Blkdsate su P300 sono
stati proposte diverse strategie [5], tra cui qaall impiegare algoritmi
piu complessi della semplice media tra epoche peidenziare i
potenziali evocati [55], variare la dimensione ecdlore dei simboli
nella matrice di selezione [56], utilizzare algaomit a correzione
d’errore [57].

Nonostante il ridotto flusso d’informazione permesdal segnale

P300, oltre che nelle BCI per la comunicazione (eom [51]) il
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segnale é stato negli anni utilizzato anche peoittrollo di carrozzine

(come ad esempio in [58]).

Slow Cortical Potentials (SCP)

Gli Slow Cortical Potentials (SCP) sono piccoleeatle variazioni
del potenziale corticale che durano da 300ms aapueakecondo [59],
rilevabili anche tramite EEG [5][43]. In particokrgli SCP fanno parte
dello spettro EEG <1Hz [5]. Questi lenti shift dotenziale sono legati
a cambiamenti del livello di attivita corticale [5}ali per cui SCP
negativi corrispondono ad un’aumentata attivitanme shift positivi si
associano ad una ridotta attivazione della cortedd3]. Attraverso
I'addestramento, €& possibile sia per pazienti sahe paralizzati
imparare a controllare volontariamente gli SCP, gussono essere
cosi impiegati come segnali di controllo in sisteBCI [5][43], ad
esempio per muovere un cursore su uno schermo [59].

Uno dei gruppi piu attivi nell’lambito dei sistemiCB basati su SCP
e quello di Birbaumer et al, di cui si ricorda dudispositivo “Thought
Translation Device” (TTD) del 2000 [59]. Nella pubdazione [59]
viene descritto il TTD e i risultati ottenuti su ngue pazienti
totalmente paralizzati. Il sistema TTD era utilitaasia per il training
della persona (in regime di condizionamento operpnsia per la
comunicazione, una volta che I'accuratezza deléssificazione avesse
superato stabilmente il 75% [59]. Il sistema prelea il segnale EEG
da 5 elettrodi sullo scalpo, ed era completato da dispositivo di
rilevamento del movimento oculare per rimuovere gjoetipo di
artefatto. Durante una prima fase di training, dggetto imparava a
controllare sia gli shift SCP positivi che negatiattraverso la
visualizzazione del movimento verticale di un cuesullo schermo,
rinforzato positivamente anche da una faccina gemnte che compariva
ogniqualvolta un target presentato in alto o indma$osse raggiunto.
Dopo questa prima fase, veniva chiesto alla perssa@asi trovasse
meglio ad utilizzare come segnale di controllo IBS@ositivo oppure
negativo [59], continuando di conseguenza il tragifino ad arrivare

alla fase di “free spelling”. In quest’ultima faséa lettera veniva
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selezionata dimezzando di volta in volta I'alfabetmo ad arrivare al
carattere desiderato [59]. Di cinque pazienti testae sono arrivati alle
fasi di spelling, uno di questi dopo qualche se#ira di training mentre
gli altri due dopo alcuni mesi [59]. Con un progmam di questo tipo,
I'utente che presentava un’accuratezza compresal t68% e il 90%
poteva scrivere da 0.15 fino a 3 lettere al min[#48), e la velocita di
scrittura poteva essere eventualmente migliorataliapndo algoritmi
di predizione delle parole piu probabili basati lsulprime lettere
digitate [59].

In generale, anche se il successo del training SIQFende da
numerosi fattori, tra cui ad esempio lo stato pkigico del paziente, la
motivazione e il contesto sociale [5], e nonostanteflusso di
informazione relativamente basso fornito da un e BClI SCP-
based, questo segnale di controllo rimane comunquie per
permettere la comunicazione a pazienti locked-in nraniera non

invasiva [43].

Ritmi sensorimotori e protocollo Motor Imagery

Sono comunemente chiamati “ritmi sensorimotori” decillazioni
del segnale EEG rilevabili nelle aree prossime abateccia motoria e
sensoriale primarie, e che occupano le bande mu3¢8z) e beta (13-
30Hz). | ritmi sensorimotori hanno come carattadatquella di essere
modulati in corrispondenza di un qualsiasi task ommt, ma il grande
successo di questi ritmi in ambito BCI deriva dattd che un soggetto
puo apprendere come controllarli anche senza lessta di un vero
movimento [5]. In particolare, e stato ampiamentevato da numerosi
studi ([35], [36], [60], [61]...) che & possibile inacare anche tramite la
sola immaginazione del movimentmé@tor imagery, cambiamenti del
pattern dei ritmi sensorimotori simili a quelli cls@ ottengono con il
movimento reale [5][43].

Le modulazioni dei ritmi sensorimotori che risultanda una
stimolazione sensoriale, da un atto motorio o dalla immaginazione
possono essere di due tipi, chiamatient-related desynchronization

(ERD) eevent-related synchronizatiofERS) dei ritmi mu e beta [62].
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In particolare, gli ERD si associano ad una dimioane dell’ampiezza
dei ritmi, mentre gli ERS sono legati ad un aumef®@). Le dinamiche
delle oscillazioni cerebrali possono formare pattespaziotemporali
anche complessi, per cui in una specifica locazipassono verificarsi
contemporaneamente ad esempio desincronizzaziorle dlasse

frequenze e sincronizzazioni alle alte frequenZ. [6

Left Motor Imagery nght Motor Imagery
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Figura 9. ERD ed ERS nei tre soggetti dello studio di PSahteller e Neuper

[61] durante I'immaginazione motoria della mano destrainistra.

Una caratteristica nota del movimento volontarioclke questo
induce la desincronizzazione ERD dei ritmi mu eabskensorimotori
[61]. In particolare, la desincronizzazione inizaca 2 secondi prima
dell’atto motorio nell’emisfero controlaterale, evdnta simmetrica con
I'’esecuzione del movimento [61]. Poiché, come aceda
precedentemente, l'immaginazione motoria coinvoldgenzioni e
regioni cerebrali simili a quelli attivi nella progmmazione e
preparazione dei movimenti veri [60][62], anche ahte
I'immaginazione motoria si puo osservare una desinizzazione ERD
in banda mu e beta nell’emisfero controlaterale].[@don solo, la
desincronizzazione ERD si accompagna spesso agimgaonizzazione

ERS nell’emisfero ipsilaterale, a simili componendi frequenza
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[61][63]. Un’'importante caratteristica di questecdkzioni e inoltre la
precisa organizzazione somatotopica [62], motiva pei i pattern
associati alllimmaginazione del movimento di unanmaad esempio,
saranno distinguibili (e simmetrici) rispetto a due associati
all'immaginazione del movimento dell’altra. Per ¢ia meglio questo
concetto, in Figuré sono riportati come esempio i tre soggetti dello
studio [61] durante I'immaginazione motoria dellamo destra e della
mano sinistra. Per ognuno dei soggetti & statartggpa la banda di
frequenza all'interno della quale si evidenziavaie maggiori
differenze tra le due immaginazioni. Si noti comex l primo soggetto
sia ben visibile solo 'ERD nell’emisfero controtatle al movimento,
mentre per gli altri due sia accennata anche I'ER&lI’emisfero

ipsilaterale.

Data la localizzazione degli ERD ed ERS sulle asemsori motorie,
per registrare in modo appropriato questi cambiamed utile
posizionare gli elettrodi in prossimita di questea [63]. Anche se gli
elettrodi solitamente ritenuti piu interessanti pelo studio
dell'immaginazione motoria della mano destra vsignma sono C3 e C4
[63][59], € ragionevole pensare che piu segnaliegjistrano dalle aree
prossime alla corteccia motoria (e sensoriale) primm e piu possa
migliorare, in teoria, l'accuratezza di classificaze dei due stati
mentali [63]. Naturalmente, piu segnali si scegtieregistrare e piu
diminuisce la portabilita del sistema BCI, datonillaggiore ingombro

degli elettrodi e i tempi di preparazione propormatmente piu lunghi.

Uno degli svantaggi dei sistemi BCI di questo ti@ahe richiedono
il training del soggetto, poiché il controllo vol@rio dei ritmi
sensorimotori non € immediato e molte persone tnovaifficile
I'immaginazione motoria [5]. Tuttavia, l'indipendea della BCI e
I’endogenicita del segnale, una volta completatadtiestramento,
giustificano il grande interesse verso questo tgpacontrollo. Sistemi
molto noti come la Graz BCI [64], Berlin BCI [65] Wadsworth BCI
[66] impiegano infatti i ritmi sensorimotori comeegnali di controllo

[5]. Infine, essendo i ritmi sensorimotori segnakersatili e veloci,
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possono essere impiegati con successo sia per ntralbo sia di
carrozzine [67] che di cursori nello spazio sia [BB] che 3D [69].

1.5 Il presente lavoro di tesi

All'interno del presente lavoro di tesi é statolspipato il software
per la realizzazione di un sistema BCI non invasbasato su segnale
EEG.

L’obiettivo di questo particolare studio era quetdo permettere il
controllo del movimento di un modello di arto sujee, visualizzato
su uno schermo. Poiché il grado di liberta del nmimd& uno solo
(movimento verso I'alto oppure verso il basso), sorecessari due soli
stati mentali, associati a diversi pattern EEG éSicelto di utilizzare il
protocollo motor imagery, e di impiegare come stanentali
I'immaginazione del movimento della mano destranano sinistra.

Maggiori dettagli sui metodi utilizzati e sui sodge testati
all’interno del presente lavoro di tesi sarannonitr nel prossimo

capitolo.
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2. Materiali e Metodi

2.1 Acquisizione e processing del segnale

In questa sezione sara descritto I'hardware tramitequale il
segnale EEG e stato acquisito, il numero di elefitndilizzati e la loro
configurazione. Successivamente, si passera a ideseri diversi step
di condizionamento del segnale, dal preprocessmagnite filtraggio
spaziale e temporale alla classificazione. Grazguasti elementi, sara
possibile nel prossimo paragrafo spiegare come aiganizzato il

software sviluppato in questo lavoro di tesi.

Acquisizione dei segnali

Per I'acquisizione del segnale EEG é stato impiedamplificatore
Brainbox EEG-1166 (Braintronix), in grado di acqueés
contemporaneamente fino a 64 canali. All'interndl’denplificatore,
ogni canale veniva digitalizzato separatamente ete@mporaneamente
(non e dunque stato necessario il ri-allineamergmporale) con un
campionamento a 32768 Hz e 16 bit di risoluzioriesdgnale poteva
essere poi successivamente sottocampionato ad uwequednza di
campionamento scelta, che in questo lavoro di¢eaidi 128 Hz.

Per I'acquisizione sono stati utilizzati elettroda EEG passiviin
Ag/AgCl di tipo wet (si € dunque reso necessario l'uso di gel
elettrolitico per la riduzione delle impedenze dintatto), premontati
su cuffia in accordo al Sistema Internazionale 00/@steso [29].
Siccome in questo lavoro di tesi si sono utilizzatme segnali di
controllo i ritmi sensorimotori e la strategia s@elera quella
dell'immaginazione motoria della mano destra vsignma, gli elettrodi
acquisiti sono stati tutti posizionati nell’areavsastante la corteccia

motoria/sensoriale primaria. In particolare, somatisacquisiti in totale
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11 elettrodi + l'elettrodo di riferimento (lobo aaoolare destro) e
I’elettrodo di massa. Gli undici elettrodi acquisfevidenziati in Figura
10) erano Fc5, Fcl, Fc2, Fc6, C3, Cz, C4, Cp5, @d2 e Cp6b.

Nasion

o Right

Left o :
preauricular

preauricular

Figura 10 Gli 11 elettrodi acquisiti per il controllo del sisma BCI

Re-referencing con CAR (Common Average Referenod)finato

Il primo processing subito dai segnali EEG acquigita una re-
referenziazione, poiché nel 1997 McFarland et akeairono [70] che i
migliori montaggi per sistemi BCI basati sui ritménsorimotori erano

il Large Laplaciane il Common Average Referen(€AR).

Applicare il filtro Large Laplaciansignifica stimare la derivata
seconda spaziale della distribuzione di potenziaello scalpo
sottraendo ad ogni locazione la media dei potenni@lle 4 locazioni di
contorno, saltando in ogni direzione la locazione prossima (Figura
11). Applicare il filtro spaziale CAR significa iece sottrarre alla
tensione misurata in ogni locazione la media dédesioni di tutti gli
elettrodi registrati, supposti equamente distribsullo scalpo (Figura
11), e con l'opzione di includere o meno I'elettooghosizionato sul
lobo auricolare. Secondo McFarland et al [70], ibtmo per cui il
Large Laplacian e il CAR sono migliori rispetto mbrmale riferimento
auricolare e che questi due metodi si comportanmecdiltri spaziali
passa-alto, che enfatizzano dunque l'attivita foxzdta dalle sorgenti

EEG locali mentre al contempo riducono le attivitargamente
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distribuite, come quelle dovute agli artefatti (estefatto muscolare,
movimenti oculari e blinking, ritmo alfa visivo, E&) [70].

Ear Small Large

Reference Laplacian Laplacian

Figura 11. | montaggi Ear Reference, CAR, Small LaplacianLarge

Laplacian.

Nel sistema sviluppato in questo lavoro di tesigmdo scelto di
impiegare solamente 11 elettrodi + il riferimentarri@olare per
qguestioni di aumentata portabilita, il segnale EEG stato re-
referenziato con un “CAR modificato”. In particolgr invece di
utilizzare per il CAR elettrodi distribuiti su twtlo scalpo, si sono
impiegati solamente gli 11 elettrodi acquisiti, tendo pero di
includere anche la tensione rilevata sull’oreccldestro. Il motivo
dell’inclusione dell’elettrodo auricolare dipendaldatto che in questo
modo, una volta che il segnale sia stato re-refeiggn, comunque le
sequenze temporali relative agli 11 elettrodi sudlalpo sono ancora
linearmente indipendenti. L'indipendenza dei segnal un aspetto
molto importante, come sara chiarito in seguitol te@mento che in
qguesto lavoro di tesi si fa uso del metodo CSP (@om Spatial
Pattern).

Si e ritenuto che il metodo “CAR modificato” fosaena scelta
ragionevole dal momento che, per come e implementait si aspetta
che il suo comportamento come filtro spaziale sitetimedio tra un
Large Laplaciane un CAR tradizionale (ritenuti da McFarland et al
[70] i migliori filtri per questo tipo di applicabne). Ricapitolando,
ogni segnale sullo scalpo e stato dunque re-refea¢m come segue:

1 n
V, =V, - V. +V_.
iCAR i n+ 1(;L i auricolare ) (1)

con n=11 (numero di elettrodi acquisiti).
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Un ultimo aspetto da sottolineare quando si applocéiltri tipo il
CAR o il Laplaciano, come raccomandato McFarlandakt nel loro
studio [70], € che questi funzionano meglio se ituttcanali sono
allineati temporalmente. Questo significa che, o&so in cui i segnali
siano digitalizzati in modo sequenziale tramite MUMXultiplexer), e
raccomandabile un ri-allineamento temporale tranmterpolazione. In
questo lavoro di tesi si e tenuto conto di questpesto ma il
riallineamento non e stato necessario, poiché theare a disposizione

permetteva la digitalizzazione simultanea dei canal

Filtraggio temporale

Dopo la re-referenziazione tramite CAR modificagd, 11 segnali
relativi agli elettrodi sullo scalpo venivano fiditi in frequenza nella
banda 8-30Hz. Il filtraggio era eseguito tramitefutro di Butterworth
passa-banda di ordine 8.

La scelta di filtrare in questo modo dipende daitdache nella
banda 8-30Hz sono contenute tutte le componentirejuenza mu e
beta interessanti per la discriminazione degli istaentali. Inoltre,
Muller e Gerking [71] hanno mostrato che |'accurda di
classificazione del movimento della mano destraedadmano sinistra
possono essere migliorate utilizzando interamentestp larga banda
passante, piuttosto che utilizzare bande piu risgrécome ad esempio
le banda alfa (8-13Hz) e beta alta (19-30Hz)) [63].

Il metodo CSP

Uno dei possibili approcci alla classificazione dati EEG multi-
canale relativi a diverse immaginazioni motorie yade |'uso
dell’algoritmo Common Spatial Pattern (CSP). L’aijgpkione del
metodo CSP in quest’ambito fu suggerita per la prvolta da Ramoser
[72] nel 2000 [73].

L'idea di base del metodo CSP e quella di trovan@ umatriceW
che permetta di proiettare i dati EEG multi-canaleun nuovo spazio,
all’interno del quale i segnali presentino massimdéferenza di

varianza tra una classe e l'altra [73]. In partax@, chiamandoX la
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matrice NxT dei segnali EEG eventualmente prepresags(con N
numero di canali, T numero di campioni per ogni @lan, la matrice di

proiezione W trasforma X in Z in questo modo:
Z =WX (2)

Le righe della matric&V contengono i diversi pesi dati agli elettrodi
registrati, mentre i segnali ih sono le nuove serie temporali sulla base
delle quali verra fatta la classificazione deghtstmentali [73].

Per ottenere la matric®/, il metodo CSP prevede la simultanea
diagonalizzazione delle matrici di covarianza noliawate medie
relative alle due classi di segnali. In particoladate due matrici di
segnali EEG multicanalXr e X, relative alle classi “R” (right) e “L”
(left) con segnali a valor medio nullo, entrambediinensione NxT, le

corrispondenti matrici di covarianza normalizzatealcolano come:

R = XpXg' e - X, X,
" traccia(X ;X ") traccia(X, X, ')

(3)

dove naturalmentX’ & la trasposta della matri¢ee traccia(A) calcola

la somma degli elementi della diagonaleAdi
Le matrici di covarianza normalizzate med®e e R_ si calcolano a

guesto punto mediando i valori dRg e di R_ rispetto alle varie

ripetizioni di ciascuna classe. A partire dalle mat di covarianza
normalizzata medieR, e R & possibile ora definire la matrice di

covarianza compositR, che deve essere diagonalizzata:
R=R,+R =U,3U; (4)

dove Uy € la matrice di autovettori dR, mentreX & la matrice
diagonale dei corrispondenti autovalori, con ordhieadto decrescente.

La matrice di shiancament®della matriceR, ottenibile come:
P=+ysU] (5)

permette ora di trasformare le matrici medie di @oanza normalizzata
R, € R nelle matriciSg e S :
S:=PR,PT e S =PRP' (6)
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Le matrici SR e S, hanno la proprieta di condividere gli stessi
autovettori (matricdJ), mentre la somma dei corrispondenti autovalori

per le due matrici sara sempre pari a 1, ossia:
S, =Uz . UT S =Uz U’ o +2, =1 (7)

Dal momento che la somma dei due corrispondento\albri in X e
X e sempre pari a uno, cio significa che gli autbwetcon i maggiori
autovalori inSg corrispondono a quelli con i minori autovalori 8, e
viceversa. Questa proprieta rende gli autovettoriU utili per la
classificazione delle due distribuzioni [72]. Infetti, la proiezione
dellEEG sbiancato corP sul primo e sull’ultimo autovettore du
(ossia, i due autovettori corrispondenti rispetthente ai massimi
autovaloriig e 1), fornird dei vettori di feature che saranno oftiper
la discriminazione delle due popolazioni nel sedgd minimi quadrati
[72]. Dunque, la matrice di proieziorW cercata dall’algoritmo CSP si

ottiene a questo punto come:
W=U"P (8)

Con la matrice di proiezion¥, il segnale originale EEG puo0 essere
trasformato nelle componenti scorrelaZe(Equazione(2), Z=WX). Il
segnale originale EEG pu0 poi naturalmente essiemstruito a partire

daZ in questo modo:
X =Wz (9)

dove la matricew' & linversa diW, e le colonne diW™! sono i

cosiddetti “spatial pattern”. Gli spatial patternogsono essere
considerati come vettori di distribuzione delle gemti EEG tempo-
invarianti [72][73]. La prima e l'ultima colonna dW™ sono i piu

importanti spatial pattern, che spiegano la massvaraanza di un task
contemporaneamente alla minima varianza dell’al7d].

Si noti come la matrice di sbiancamenk preveda l'inversione
della matriceX. Questo € il motivo per cui, come gia accennatb ne
precedente paragrafo, & importante che i segndhtivé ai canali
acquisiti rimangano linearmente indipendenti anai@po eventuali

filtraggi temporali e/o spaziali. Se cosi non fossémeno uno degli
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autovalori sulla diagonale d& sarebbe nullo, da cui deriva che
det@)=0 e dunque ch& non e invertibile.

Feature Selection

Per costruzione, la varianza della prima rigaZdie massima per
I'immaginazione motoria della mano destra, e dimste gradualmente
nelle successive righe. Viceversa, la varianzaadplima riga diZ sara
minima per I'immaginazione motoria della mano stnas aumentando

a mano a mano nelle seguenti righe [63]. Da qudstava naturalmente

che le varianze dei segnali ih saranno massimamente differenti tra
due task di immaginazione motoria nelle primissieneelle ultimissime
righe della matrice [63].

Per la classificazione dei due stati mentali, saparproprio le
varianze delle nuove serie temporali ih ad essere utilizzate, non
necessariamente tutte, ma solo le piu significative particolare,
Muller e Gerking [71] si sono chiesti quale fosseumero ottimale di
proiezioni per la costruzione del vettore di feasir concludendo che
guesto numero € quattro (ossia le prime due etiemaldue righe diZ)
[63]. Considerando dunque N canali EEG acquisili, vettore di

varianze utilizzato in questo lavoro di tesi e:

VAR=[0’12 o: o o}, (10)
in cui:
;
o =Y (z(t)? (11)
t=1

sempre perché, dato il filtraggio temporale nellantta 8-30Hz, |
segnali hanno valor medio nullo.

Dal vettore di varianze di dimensione d=4, si eenttto dunque il
vettore di feature$in questo modo:

VAR
f = |Og(4—)

VAR (12)
d=1

la divisione di ogni elemento di VAR per la sommelld varianze e la

trasformazione logaritmica del rapporto servono permalizzare la
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distribuzione degli elementi di[63]. | vettori di features cosi estratti
possono essere a questo punto utilizzati per adarestin classificatore
lineare [63], che in questo lavoro di tesi € un S\(Blupport Vector

Machine).

Classificatore Lineare Support Vector Machine (SVM)

Il classificatore scelto in questo lavoro di tesilé&upport Vector
Machine (SVM) lineare [74][75][76].

L’'idea di base del classificatore SVM lineare é daali cercare di
determinare l'iperpiano di separazione ottimo, radp di separaral
meglio (ovvero, con il maggiormargine possibile) le classi, senza
alcuna assunzione sulla densita di probabilitaedstesse [74].

Iniziamo dal caso piu semplice, ossia quello diidatearmente
separabili. Date due classi di pattern linearmestparabili e un
training set din campioni:

(X1, Y1), (X2, ¥2), - s (Kny Vi)

dove x; OO sono i pattern ey, O{+1-1 sono le label, esistono

normalmente diversi iper-piani in grado di separdé&edue classi di
pattern. L’'iperpiano di separazione puo essere aeacritto da due

parametri,w e b, conw vettore normale all'iperpiano e |by|| distanza

dell’iperpiano dall’origine (Figura?2), dove con| |si intende la norma

euclidea [74][75].

Origin

o /I\;Iargin

Figura 12. Iperpiani di separazione per il caso linearmergeparabile. |

support vectors sono cerchiati.
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L’equazione:
D(x)=w-x + b=0 (13)

descrive dunque il luogo dei pumntiche appartengono all’iperpiano di
separazione. Non imponendo inoltre la norma undtaal vettorew
normale, allora la distanza di un generico pattegndall’iperpiano e

esprimibile come:

r=(w-xp + b)/[w]| = D&p)/|Iwl| (14)

La famiglia di iperpiani descritti dam,b) in grado di separare i pattern

del problema sia ora quella per cui:

w-X; + b =1 se y=+1

(15)
w-Xi+b<lsey=-1 0 coni=1,2,...n
o, in forma piu compatta:
yi - (W-x +b) =1 Oi coni=1, 2, ...n (16)

mentre i pattern piu vicini all’iperpiano di separane, sia da una parte
che dall’altra, sono quelli giacenti o su H1 o s@ frigural?2), luoghi

dei punti per cui vale:

ID(x)|]=1 ossia r=1\ (17)

Si definiscemargine (Figura 12) la distanza tra i due iperpiani H
(corrispondente a D(x)=1) e H1 (corrispondente &)B{1), pertanto il

margine corrisponde formalmente a:

margine=2|wj| (18)

Nella teoria SVM, l'iperpiano ottimo di separaziomequello che
soddisfa i vincoli dei pattern mentre al contempoassimizza il
margine Per trovare l'iperpiano ottimom,b) occorre dunque risolvere

il seguente problema di ottimizzazione:

Massimizzare: 2/|w

Vincolo: yi- (Wx+b)=1 0Oi coni=1,2, ..n
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Questo problema puo essere piu agevolmente risplssando
attraverso una formulazione Lagrangiana e utilizzaihe condizioni di
Karush-Kuhn-Tucker, come spiegato in dettaglio detumento [75].

| pattern del training set che giacciono sul maegifterchiati in
Figura 12) sono dettisupport vector Uno dei vantaggi del
classificatore SVM e dunque quello per cui la sodmz finale sara
funzione solo di questi pattern, indipendentemeniE numero di
elementi n del training set [74]. In questo modo, si riduca |
complessita del calcolo della soluzione.

Per scongiurare l'ipotesi che l'algoritmo di ricardell’iperpiano
SVM fallisca perché non tutti i pattern sono petdeente separabili, €
possibile rilassare i vincoli di separazione, par $i che alcuni pattern

(comunqgue il minimo possibile) possano valicareahfine della classe
[74]. Per fare questo, si introducomovariabili di slack & =0, una per
ogni pattern, e si modifica il vincolo in questo dw
yi - (Wx+Db)=21-¢§ coni=1, 2, ..n (19)
Una rappresentazione grafica di quanto appena dptt@ essere
ritrovata in (Figural3).
Per ciascuno dei patterxi del training set, la variabile di
slackfi = O codifica la deviazione dal margine [74], per cuirpie

pattern del training set separabili la variabile slack sara nulla,

riconducendosi in questo modo al caso precedere [7

_E. £
21 0
w

Figura 13 Classificatore SVM lineare nel caso di pattern nlbmearmente

separabili
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In questa estensione, la teoria SVM indica cheelfggano ottimo e
guello che contemporaneamenteassimizza il margine allo stesso
tempominimizza il numero di elementi non correttamentassificati,

modificando il problema di ottimizzazione come segu

[wj/2 + ot} ¢

Vincolo: yi - (W-x + b) 21- ¢ Oi coni=1, 2, ...n

Minimizzare:

Nella formulazione appena mostrata compare il pa&tamnc, dettosoft
margin parameter Questo parametro definisce quale peso abbiano le
variabili di slack nella funzione da minimizzaren lparticolare,
scegliendo unsoft margin parameterlevato, allora sara data molta
importanza all’evitare il piu possibile le miscléf$sazioni (a discapito,
eventualmente, di un margine piu ridotto). Vicewerson un soft
margin parameterpiccolo, allora il vincolo sulle misclassificazion
sara piu rilassato, mentre viene data piu imporéanalla

massimizzazione del margine.

In questo lavoro di tesi e stata impiegata questcosda
formulazione del classificatore SVM lineare, sceglio per il soft

margin parameter il valore c=1.

2.2 1l software sviluppato (piattaforma LabVIEW 2011)

L'obbiettivo principale di questo lavoro di tesieeta realizzazione
di un sistema BCl EEG-based per il controllo delwmoento di un
modello di arto superiore. 1l cuore di questo pridge risiede
naturalmente nello sviluppo del software che, coimando con il
dispositivo di acquisizione, permette di processdresegnale e di
utilizzarlo per finalita di controllo, restituendanche un feedback al
soggetto. Il software sviluppato in questo lavorbtdsi si basa su
piattaforma LabVIEW 2011, ed é innanzitutto orgaato in tre parti:

» Training, per permettere un’iniziale stima del filtro CSP e

'addestramento del classificatore, senza feedback
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= Training e Updating per fornire il feedback al soggetto (che
in questo modo apprende in regime di condizionamen
operante), aggiornando al contempo il filtro CSPile
classificatore (che nel tempo si adatta sempre roeglle

peculiarita dell’'utente)

» Classification per testare il sistema precedentemente

addestrato e la capacita del soggetto di muovesstd’
simulato tramite controllo EEG
La concezione ed il funzionamento delle tre paraél doftware
saranno illustrati in dettaglio nelle prossime ®euj insieme ad una
descrizione del modello di arto superiore impiegaielle seguenti
descrizioni si dara per scontato il preprocessiey skgnale (costituito
da re-referenziazione con CAR modificato e filtraggemporale nella
banda 8-30Hz), concentrandosi solamente sul filt€@sP e sul

classificatore SVM.

Modello di arto superiore
L'arto superiore, da sottoporre a controllo EEGene modellato in
guesto lavoro come un semplice segmento rigidocoliato alla spalla e

con un solo grado di liberta (rotazione, positimasenso antiorario).

1 ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' Il ' ' ' '
4 7 6 5 4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15

Figura 14. Il modello 1-link di arto superiore: quelle evideiate in rosso
sono le posizioni-limite permesse. In blu sono oevelisegnate alcune delle

posizioni occupabili.
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La variabile controllata & I'angolo di spalla, ciene incrementato
o decrementato conseguentemente allo stato memadai si porta il
soggetto. All’angolo di spalla e stato inoltre datome limite il ROM
(Range Of Motion) fisiologico, da -140° a 90° risfze all’'orizzontale
[77]. I movimento permesso al braccio, infine, n@ncontinuo ma
discreto, e le posizioni occupabili sono solo gaetlorrispondenti ad
angoli di spalla multipli di 5° (Figura 14).

Training

La prima parte del software che andremo a desceiverquella
relativa al Training. Anche da un punto di vistaafico il programma
sviluppato si mostra diviso in tre parti, e cio cbempare accedendo

alla schermata dfraining € mostrato in Figurd5s .

Trsining | Training & Updating | Classification

1
10|

START

Livello di completamento della prova...

ﬁ

salvataggio effettuato?

e R I Gl e

Figura 15. Schermata di Training all’accesso

Sulla sinistra sono presenti dei campi per inserirenome e
cognome del soggetto e il numero di sessione dglarnata.
L'inserimento di questi dati € obbligatorio, altrémti alla pressione del
pulsante “Start” viene visualizzato un messaggioediore e la prova
non puo iniziare. | dati del soggetto servono nakmente per la
creazione di una cartella personale in cui salvaté i progressi e i
risultati ottenuti in una particolare sessione. Wmdta inseriti i dati, Si
puo iniziare la prova premendo il pulsante “Star&,controllare il

livello di completamento tramite la barra di avam&nto sottostante.
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Al termine della prova diTraining, una volta che il computer abbia
terminato le elaborazioni il led verde si illumina,il software passa
automaticamente alla schermataldaining e Updating

Come accennato nell'introduzione, la pafteaining del software e
necessaria per poter computare una prima stimafited CSP e per
avere un training set iniziale con il quale addastril classificatore. In
guesta prima parte della prova non € naturalmemssipile dare un
feedback al soggetto, perché il sistema non conoaoceora le
caratteristiche dei suoi pattern EEG.

Alla pressione del tasto “Start”, compare sopranvdello dell’arto
una freccia, che puo essere rivolta verso l'alteeoso il basso (Figura
16). Poiché la strategia di controllo scelta érlator imagery si chiede
al soggetto di immaginare il movimento della manmestla quando la
freccia e rivolta verso l'alto, quello della manimistra quando € rivolta
verso il basso. Durante l'intera sessioneTdaining la freccia viene
presentata 14 volte (7 verso l'alto e 7 verso ikd@m per avere un
training set bilanciato). Ogni freccia rimane vidé per 10 secondi,
mentre vengono dati 2.5s di pausa tra una e l'alNaturalmente, e
richiesto al soggetto di mantenere lo stato mentaléicato dalla
freccia per tutto il tempo in cui questa e visihilmentre puo riposarsi
durante le brevi pause. L'ordine di presentazioradled frecce verso
I’alto o verso il basso & randomizzato. Infine, pendere immediato il
riconoscimento, e stato dato alla freccia un coldireerso a seconda del

suo orientamento (Figura 16).
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Figura 16. Freccia rivolta verso I'alto o verso il basso. Pedue versi sono

stati scelti colori diversi per rendere immedialaiconoscimento.
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Per poter progettare il filtro CSP e il classifioe#, si considerano
ogni 0.5s tratti di segnale lunghi 2s, durante dsifin cui la freccia e
visibile. In questo modo, grazie all’overlap delp®rzioni di segnale
considerate, da ogni presentazione della frecciagdu 10s vengono
estratte 17 porzioni di segnale. Ognuna di questezipni avra come
label il verso della freccia in quell’istante, ogst1l (se rivolta verso
I'alto) o -1 (se rivolta verso il basso). Consideda l'intera fase di
Training, con un totale di 14 ripetizioni della freccia awro alla fine a
disposizione 17x14=238 porzioni di segnale (metarispondenti alla
motor imagery della mano destra, meta della manmossia) con cui

progettare il filtro CSP ed estrarre le features ipelassificatore.

Per prima cosa, da ogni porzione di segnale estraittcalcola la
matrice di covarianza normalizzata (equazione (3ediando nel
tempo le matrici di ogni classe si ottengono poimatrici di covarianza
media normalizzate e infine la matrice di covarianzomposita
(equazione (4)), da cui con vari semplici passagjgarriva alla stima
del filtro CSP. Una volta ottenuto quest’ultimottelile 238 porzioni di
segnale acquisite durante ilTraining vengono trasformate con
I'equazioneZi=WX; (dove W matrice di proiezione del filtro CSKXi
matrice relativa all'i-esima porzione di segnal®),da ognuna delle
matrici Zi si ricava un vettore di featurfecontenente quattro varianze
normalizzate e log-trasformate (come spiegato ittadgio al paragrafo
precedente, equazione (12)). | 238 vettori di featwcosi estratti,
insieme alle loro label, costituiscono il trainirsgt del classificatore
lineare SVM. Una volta addestrato anche il classifore, il led verde
nella schermata dlraining si accende e si passa automaticamente alla

fase diTraining e Updating

Prima di descrivere la fase successiva, si aggiugge una nota
sulla scelta del valore di 2s per la durata deinsemgti considerati.
Come notato da Guger et al. nel loro studio [63iy pi allunga la
finestra temporale e piu migliora 'accuratezzaldallassificazione, ma
al contempo diminuisce la prontezza del sistemavalllore di 2s ci e

sembrato un buon compromesso tra queste due esigenz
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Training e Updating

La seconda porzione di softwardraining e Updating e stata
concepita per essere ripetuta piu volte, e serve gmtinuare ad
eseguire un training sul soggetto mentre, al cop@nsi aggiornano
anche il filtro CSP e il classificatore. L’obbietd di Training e
Updating € quello di migliorare sia I'abilita del soggett®l portarsi
negli stati mentali richiesti, sia la capacita de$tema di riconoscere
guesti stati mentali, favorendo in questo modo dantro tra uomo e
sistema.

Dal punto di vista grafico, la schermata @raining e Updating
(Figural7) e analoga a quella diraining. Quando si accede a questa
schermata, i dati del soggetto (nome, cognome esiges) sono
ricopiati automaticamente, cosi da non doverli meerire rischiando
errori di battitura.
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Figura 17. Training e Updating

La novita della fase diTraining e Updatinge la presenza del
feedback, codificato in un incremento/decrementddidell’angolo di
spalla in base allo stato mentale rilevato. Dal toudi vista dello
svolgimento, in questa fase viene ancora mostratpggetto la freccia
indicante il verso richiesto ma, grazie al feedbackhe
contemporaneamente viene dato, il soggetto € amelse cosciente
degli effetti del suo stato mentale. In questo madapprendimento per
I'utente é piu efficace grazie al condizionamenfemnte (il feedback
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stesso é infatti elemento sia diward che dipunizionea seconda della
sua concordanza rispetto al movimento richiestonahé il tutto é reso
piu coinvolgente.

Il feedback fornito € tempo-discreto, e viene datgni 0.5s. Per
poterlo calcolare, vengono considerate di voltavomita porzioni di
segnale lunghe 2s, analogamente a quanto fatt@ riafle diTraining
(dunque, il primo feedback sara dato dopo 2s eccsssivi ogni 0.5s).
Ogni porzione di segnale considerata viene istagdarente filtrata
dalla matriceW risultante dalla sessione precedente (che puoresse
una sessione diraining o un’altra sessione diraining e Updating, e
da qui viene estratto il vettore di features f, ch@ra valutato dal
classificatore. In base al risultato del classifao@, che restituisce sia
la classe di appartenenza che la distanza dalbip@o di separazione
(equazione (14)), il feedback risultante pudo esser un
incremento/decremento dell’angolo di 5° o anche nan-movimento
del braccio. Per stimolare infatti il soggetto aogurre stati mentali
sempre piu definiti, viene impiegato un meccanisamsoglia adattiva,
per cui il braccio simulato si muove solamente se distanza del
pattern dall’iperpiano di separazione supera untaceralore (Figura
18).

distanze<0

Figura 18. Iperpiano di separazione e soglie sulle distande. il pattern
cade all'interno della zona morta, allora non siquurra alcun movimento
del braccio. Si noti come le soglie per le distapositive e negativa possano

essere diverse, soprattutto in un primo momento.
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Poiché é possibile che, soprattutto all’inizio, pera persona sia piu
semplice entrare in uno stato mentale piuttosto mék'altro, le soglie
per le distanze positive e negative sono calcokgparatamente. In
particolare, ogni soglia viene sempre calcolata €edim60% del valor
medio delle distanze positive/negative viste daftware fino a quel
momento. In questo modo, a mano a mano che il soggeigliora (e
produce quindi pattern con distanze sempre maggialliiperpiano), la
soglia si adatta aumentando, ma senza mai esagelareil calcolo
delle soglie si prendono in considerazione soladistanze relative a
pattern correttamente classificati (ossia patten dtato mentale
prodotto dal soggetto e concorde a quello richigsto

La prima volta che si esegudeaining e Updatingentrambe le soglie
partono da 0, mentre ad ogni successiva ripetizisneparte sempre
dall’'ultima soglia calcolata. A mano a mano chepsocede, oltre ad
aggiornarsi entrambe le soglie si stabilizzeranperché frutto della
media di un numero sempre maggiore di distanze.

All'interno di ogni fase diTraining e Updating la freccia viene
presentata 10 volte. Nuovamente, ogni indicazionen® mantenuta
10s, e sono presenti 2.5s di pausa tra una e &altr

Al termine di Training e Updating come precedentemente
accennato, sia il filtro CSP che il classificatos@ngono aggiornati per
cercare di andare incontro al soggetto. Per faeorituttavia
I'inserimento all’interno del training set del ckficatore solo dei dati
“migliori”, tra tutte le porzioni di segnale proceste nella fase
Training e Updatingsi memorizzano solamente quelle correttamente
classificate e soprasoglia. A questo punto, poielgrobabile che i dati
cosi collezionati non siano bilanciati tra segnadilativi alla mano
destra e alla mano sinistra, un’ulteriore scrematwiene fatta
pareggiando le due classi ed eliminando della dagm piu elementi i
dati che avevano riportato minore distanza dallfpano (dati dunque
meno “definiti”). In questo modo, di tutte le pooni di segnale
acquisite ho mantenuto solo quelle migliori in temmdi separabilita,
oltre ad avere per ogni classe un numero ugualesémpi (questo mi

serve per mantenere il classificatore bilanciato).
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Per spiegare meglio questo processo di scrematuit@lanciamento
dei dati, si veda la Figura 19.
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Figura 19 Modalita di scrematura e ribilanciamento dei ddtmnigliori”
(ossia quelli al termine di Training e Updating somisultati concordi allo
stato mentale richiesto e soprasoglia). Le righedewnziate sono relative ai
dati che verranno eliminati al termine dell’'operanie di ribilanciamento. Si
noti come, se la differenza tra il numero di campidi una classe e quelli
dell’altra & elevata, e possibile che in questo mai elimino anche parecchi
dati.

Per aggiornare il filtro CSP, prendo ora tutte mzoni di segnale
risultanti dal processo di scrematura e bilanciaroge le utilizzo per
calcolare delle nuove matrici di covarianza normaéta. Le nuove
matrici cosi ottenute vengonaggiunte a quelle viste fino a quel
momento da quando si € iniziato il primf@aining. In questo modo, si
calcoleranno di volta in volta per ogni classe n@tdi covarianza
medie sempre piu stabili, arrivando ad una stimHadmatrice W del

filtro CSP in teoria sempre migliore.

Per aggiornare il classificatore, tutte le porzidnisegnale risultanti
dal processo di scrematura e bilanciamento vengoaailette alla luce
del W appena calcolato, per ri-estrarne le features.t@oramente a
gquanto avviene per il filtro CSP, nel caso dell’samygamento del
training set i nuovi pattern non vengoraggiunti ai precedenti, ma

vanno a piuttosto aostituirei pattern piu vecchi. In questo modo, si ha
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la possibilita di rimpiazzare nel training set patt potenzialmente
poco separabili (0 comunque sia “datati”) con nuweettori di features
sicuramente piu separabili e che “seguono” (entnocerto limite) i
progressi del soggetto. Il tutto, mantenendo un erancostante di
elementi del training set, che rimane anche sempiknciato.
Naturalmente, dato che dopo oghiaining e Updatingla matriceW si
aggiorna, per mantenere una coerenza all’internlotideéning set, nel
momento in cui si recuperano segnali relativi aoclee sessioni questi
vengono riletti secondo la nuov/ e vengono nuovamente estratte
anche le features. Con il nuovo training set caggiarnato, anche il
classificatore SVM viene ri-addestrato.

Per visualizzare meglio quanto appena spiegatoacit@ggiornamento

della matriceW e del classificatore SVM si veda la Figura 20.

Nuova
TSnizale | NPst | ...| NPspy [= 4y Aggiorna-
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Figura 20. Modalita di aggiornamento di W e del classificatore
SVM. Si noti come il nuovo W sia ottenuto consiae@, oltre al
training set (TS) iniziale, tutte le nuove porziofNP) di segnale
corrette nelle sessioni precedenti (s1, s2, ... ,13naggiungendo
anche quelle appena ottenute (D La nuova W cosi calcolata si
utilizza a questo punto sia per filtrare le nuoverpioni di
segnale ottenute dalla sessione (@MR sia per ‘“rileggere” il
training set della sessione precedente (15 Dalle nuove
features ottenute e dalla “rilettura” del vecchiordining set e
possibile ottenere il nuovo training set (TSn), endque il nuovo
classificatore SVM

Un ultimo aspetto della fasdraining e Updating rimane da
descrivere, e questo riguarda lo sbilanciamentolan@lresentazione

frecce. In particolare, contrariamente a quantoiewe nella fase di
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Training, in cui meta delle frecce erano rivolte verso titale meta
verso il basso, in questa fase Tiaining e Updatingé previsto possa
esserci uno shilanciamento fino ad un rapporto:8i (b viceversa). La
ragione dell’inclusione di questa caratteristicaehde da due elementi:
da una parte, la modalitd con cui viene aggiornitclassificatore,
dall’altra I'intento di esercitare maggiormente sbggetto allo stato
mentale per lui piu “problematico”. Capita infapesso che all’inizio,
o perché il soggetto non é in grado di produrretistaentali ben
separabili, o perché effettivamente si trova megdioprodurne uno
rispetto all’altro, la classificazione sia ageva@ata un lato o dall’altro.
In un esempio estremo, supponiamo accada che dvetbe presentate
in modo bilanciato, il soggetto riesca sempre a waue il modello
verso l'alto ma mai verso il basso. In un caso &mchiaramente, non
sarebbe possibile aggiornare il classificatore,chéi nel momento in
cui i “segnali migliori” vengono scremati dal bilammento non
rimarrebbe piu nulla perché per una delle due c¢lassn ho nessun
esempio con cui bilanciare. Anche senza consider@sempi cosi
estremi, in generale per come si aggiorna il cliasstiore, fornendo
sempre e comunque frecce bilanciate non sfruttareneglio i “segnali
migliori” a disposizione (questo concetto € gia emcato anche nella
didascalia della Figura 19). Da qui lI'idea di sinit¢zare le frecce ogni
volta che si ripeteTraining e Updating presentando nella sessione
successiva lo stimolo piu “problematico” per il gmjto con piu
frequenza. Per calcolare lo sbilanciamento, si waancontare quante
porzioni di segnale “buone” (ossia concordi allahiesta a soprasoglia)
al termine della precedente sessione corrisponde\ah una classe o
all’altra, e si inverte il rapporto fino ad un litei massimo di
shilanciamento di 7:3 (o viceversa). In questo maddavoriscono, al
contempo, un piu veloce aggiornamento del clasaitice e
I'apprendimento dello stato mentale piu “problencati da parte del
soggetto. Naturalmente, alla prima esecuziondmiining e Updating
le frecce sono presentate in rapporto 5:5, mentresbilanciamento
entra in gioco dalla successiva ripetizione in pdimano a mano che il

soggetto apprende a produrre bene entrambi glii stegntali, lo
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shilanciamento delle frecce sara sempre piu ridettendera ad auto-
assestarsi sul 5:5.

Alla fine di ogni sessione dlraining e Updatingla percentuale di
pattern correttamente classificati viene calcolagd, e visualizzabile
anche dal soggetto in alto nello schermo. Nel momem cui il
soggetto ottiene performance di classificaziondisigntemente stabili
(come meglio spiegato nel prossimo paragrafo), passare alla fase di
Classification in cui né la soglia, né il filtro CSP, né il ckfcatore
vengono piu aggiornati. Per il calcolo delle perwedi di pattern
correttamente classificati, si considera alla ftheogni fase diTraining
e Updating il numero totale di pattern correttamente classifi
(indipendentemente, stavolta, dal fatto che si iimovsotto- o sopra-
soglia) e lo si divide per la totalita dei patteossia 170. Si noti come,
dato lo sbilanciamento nella presentazione delle ecde,
guest’operazione equivalga a fare una media pedalle percentuali di
pattern correttamente classificati di ciascuna s#asll fatto che ogni
volta venga riproposta con maggiore frequenza l|assd piu
“problematica” rende dunque questa stima leggermemtggiorativa,
dal momento che mediamente pesera di piu la classei si ottengono
i risultati peggiori.

Prima di passare a descrivere la fa&Skassification si vuole dare
gui la ragione di alcune scelte progettuali fatteme ad esempio il
numero di ripetizioni della freccia ndlraining (14 ripetizioni) rispetto
al Training e Updating (10 ripetizioni). Il motivo di questa scelta
risiede nel fatto di voler si rendere il classificee flessibile e in grado
di adattarsi al soggetto, ma tutelandosi al contengal fatto che
I'intero training set potesse essere sostituitocedo di una sessione di
Training e Updatingparticolarmente positiva. In particolare, con 10
ripetizioni della freccia il massimo numero di patt estraibili in una
sessione diTraining e Updatingé 10x17=170, ossia circa 70% del
training set (composto da 238 elementi). In questedo nel training
set saranno presenti sempre i dati di almeno dssigei diverse, il che
favorisce una maggiore continuita e stabilita de$tesma da una

sessione all’altra. Inoltre, pur essendo permesaggiornamento, si
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vincola in questo modo un po’ il soggetto a cercdreiprodurre stati
mentali stabili da una sessione all’altra.

In parte per gli stessi motivi, si € deciso di disiéicare la modalita
di aggiornamento dW da quella del training set. In particolare, nel
caso diW abbiamo visto che le nuove matrici di covarianzngono
aggiunte mentre nel caso del training set i vecchi dating@no
sostituiti Anche in questo caso, €& stata fatta questa scpda
permettere si al sistema di aggiornarsi, ma semgaeantendo la
stabilita e obbligando il soggetto a cercare dietgre sempre il piu
possibile uguali gli stati mentali prodotti, unalte individuata una
strategia. Inoltre, nel caso dell’aggiornamentoWisi e ritenuta piu
idonea un’aggiunta piuttosto che una sostituzionecha per via
dell’elevata sensibilita agli artefatti del meto@&P, come spiegato da
Ramoser et al. in [72]. Aumentando il numero di€pgi”, le matrici
medie di covarianza normalizzata delle due clasgsigono stimate in

modo piu robusto, il che favorisce la stabilita dedtema.

Classification

La terza parte del softwar&lassification corrisponde alla fase in
cui le soglie e il filtro CSP sono gia stati calat| il classificatore
SVM e gia stato addestrato e il soggetto € abbastaabile nel
controllare il sistema da poterlo utilizzare. Inrpeolare, nella fase
Classificationnon viene piu indicata la direzione del movimerimn
una freccia, ma vengono piuttosto proposti sullthesmmo dei target
(pallini) che il soggetto € chiamato a raggiungeon |I'end-point del
braccio, attraverso il controllo EEG.

La schermata dClassificationé in tutto e per tutto simile a quelle
di Training e di Training e Updating (Figura 21). Anche in
Classification i dati anagrafici del soggetto vengono riportati
automaticamente nei rispettivi campi, e in piu é&gbile selezionare
nella parte bassa dello schermo (Fig@dg quante prove di reaching si
desidera portare a termine in ogni ripetizione @iassification Di
default, il numero di proposizioni del target inausessione e 5 perché

la fase diClassification soprattutto le prime volte che ci si arriva, puo
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essere piu stancante per il soggetto rispettdralning o al Training e

Updating Mentre infatti nelle prime due fasi lo stato malet andava
mantenuto per soli 10s consecutivi con pause dis?2tba una
presentazione e l'altra della freccia, @lassificatione possibile che
venga richiesto di rimanere concentrati per piu pgemln effetti, se il

braccio si muove ogni volta che sia possibile, ilpercorrera 5° ogni
0.5s, ossia avra una velocita massima di 10°/s. gaifica che, se il
target compare nella posizione-limite piu lontang-140°), il soggetto
impiega come minimo 14 secondi per raggiungerlo, angahe piu nei
casi in cui l'arto non venga sempre mosso nel vegsosto 0O Si

producano a volte pattern sottosoglia. Per lo stessetivo, le pause tra
una presentazione e |'altra del target durano 5Glassification invece

che 2.5s.
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Figura 21. La schermata di Classification. Nellimmagine udei momenti

in cui il target viene raggiunto, con conseguentanparsa del “reward”.

Naturalmente, anche durante la fase Qlassification il soggetto
continua ad addestrarsi, percio si € pensato dérins anche qui un
ulteriore segno di reward come rinforzo positivn.particolare, tutte le
volte che il soggetto riesce a raggiungere il targeompare
un’espressione sorridente sullo schermo (Figura 22sinistra). Per
risolvere infine i casi in cui il soggetto non reesa controllare bene

I'arto modellato e dopo un po’ si demoralizza, étet inserito un
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timeout di 120s, al termine del quale compare upressione triste
(Figura 22, a destra) e, dopo la pausa di 5s, vigmesentato il nuovo
target.
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Figura 22. A sinistra, espressione sorridente che compareanglo si
raggiunge il target. A destra, espressione tristeedndica il raggiungimento
del timeout

Al termine della fase dClassification il software salva in un file le
coordinate dei 5 target presentati e i tempi impiteglal soggetto per
raggiungerli. In questo modo, e possibile ricosteuoffline quale fosse
il tempo minimo necessario per raggiungere ogngéare confrontarlo,
ad esempio, con il tempo realmente impiegato dagstto. Anche i
segnali EEG registrati e i parametri del sisteman{e le soglie per le
distanze, il filtro CSP e il classificatore) vengosalvati, cosicché sia
anche possibile capire quante volte, ad esempicsoggetto avesse
prodotto lo stato mentale corretto per raggiungeretarget, ma

sottosoglia per cui I’arto non si € mosso.

2.3 Test del software sviluppato

In questo lavoro di tesi, oltre a sviluppare il wodre, si € anche
testato il sistema su alcuni soggetti. Nelle dugussti sezioni si
descriveranno meglio i soggetti che hanno presdepall’esperimento,

e le modalita di esecuzione.

| soggetti
Il sistema sviluppato in questo lavoro di tesi atettestato su

quattro persone (3 femmine e 1 maschio, di eta cesgptrai 24 e i 60
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anni), che hanno preso parte all’esperimento. Igeowy, che saranno
d’ora in poi designati con le sole iniziali di nome cognome per
guestioni di privacy, al momento di iniziare il tggresentavano diversi
livelli di esperienza in quanto a sistemi BCIl bassai immaginazione
motoria. In particolare:
» i| Soggetto DBhon aveva mai avuto in precedenza esperienze BCI
» il Soggetto ALMaveva gia totalizzato nello stesso anno della
sperimentazione, da precedenti esperienze BCIl sstemi
diversi, 261 minuti (4 ore e 21 minuti) di trainingu
iImmaginazione motoria
» il Soggetto MRhon aveva mai avuto in precedenza esperienze BCI
» il Soggetto VMaveva gia totalizzato nello stesso anno della
sperimentazione, da precedenti esperienze BCl sitemi
diversi, 461 minuti (7 ore e 41 minuti) di trainingu
immaginazione motoria
| tempi di training indicati per iSoggetto ALMe per il Soggetto VM
che indicano il livello di esperienza BCI precedeall’esperimento, si
riferiscono al tempo effettivo di concentrazione i stiask di

immaginazione motoria, senza considerare evenpelse.

Figura 23. Uno dei soggetti siete rilassato davanti allo scimerdurante una

delle prove
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Modalita di svolgimento delle prove

Durante lo svolgimento delle prove, i soggetti seteo di fronte
allo schermo di un pc, con le braccia rilassate ssummendo una
posizione comoda (Figur@3). Per cercare di evitare artefatti nel
segnale EEG, si e chiesto ad ogni persona di rex@diurante la prova
di non contrarre i muscoli facciali (ad esempio riggando i denti,
corrugando la fronte etc.) e di cercare di tenelieogchi aperti e lo

sguardo fisso.

A priori é stato stabilito con che modalita dovevasssere svolte le
prove. In particolare, per decidere quanto dovedseare una ogni
sessione di addestramento si & consultata la bdtiea e si e visto che
tipicamente si considerano sessioni di 160 tri&][[@]. Ogni trial, nel
nostro caso, € una ripetizione della freccia lurigs. Dunque, dal
momento che ogni fase diraining e Updatingcorrisponde a 10 trial, si
e stabilito che ogni sessione di addestramento skewv@ssere composta
da 1Training iniziale + 16 ripetizioni diTraining e Updating(timeline
in Figura24). In tutto, ogni sessione di addestramento @mshposta
dura esattamente 29 minuti di concentrazione dffett che
corrispondono a circa 1 ora considerando ancheré&parazione e le

eventuali pause tra una ripetizione e l'altraTdaining e Updating

by

A ogni soggetto partecipante e stata chiesta digplta per un
tempo corrispondente a 6 sessioni di addestramep&r, vedere
I’evoluzione delle performance. Eventualmente, ggetti avevano la
possibilita di eseguire anche 2 sessioni al gioimomodo da doversi
recare in laboratorio solo 3 volte. Tutti i soggdtanno seguito questa
modalita, per cui in ogni giornata sono state seanportate a termine 2
sessioni di addestramento. Il tempo trascorso &rgrdima e l'ultima
delle 6 sessioni non ha mai superato le 2 settimg@re nessuno dei
soggetti.

- U1| Ua| Us| Ua| Us| Us| U7| Ug| UglU1dU1{U19U13U14U14U44

Figura 24. Timeline di una tipica sessione di addestramento
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La timeline, cosi come mostrata in Figura 24, éatieh ad una
sessione di addestramento “standard” anche seailtérea seconda delle
performance del soggetto, sono state introdottéededriazioni.

In dettaglio, per risolvere i casi in cui Tlraining sia andato male
oppure quelli in cui dopo un po’ il soggetto abliambiato strategia
portando il sistema a “non seguirlo piu”, si & daciche se la
percentuale di dati correttamente classificati @alltime tre ripetizioni
di Training e Updating era inferiore al 40%, allora si aveva la
possibilita di azzerare il sistema ripetendoTraining, e completando
solo in seguito le mancanti ripetizioni d@iraining e Updating(esempio
di timeline in Figura 25). Percentuali di pattern correttamente
classificati cosi basse possono verificarsi neltesima sviluppato
poiché, come accennato in precedenza, le accurateéizelassificazione
sono calcolate come media pesata delle accuratdizagni classe (ed é
la classe per il soggetto piu problematica ad essgroposta con

maggior frequenza).

I U1| Ug| Us| U] Us| Ug| Us| Ug| UglU1dU14U1dU1gU14U19U16

SQ\I

media<40%

%6¢
Q05€

Figura 25 Timeline di una sessione in cui nelle ultime tdte la media

delle percentuali di pattern corretti della sessea <40%

Viceversa, |I'accesso €lassificationpuo avvenire nel momento in
cui il soggetto raggiunge performance abbastanzanbue stabili. Il
requisito minimo per l'accesso alla fase @iassification & che, al
termine delle 16 ripetizioni diTraining e Updatingdella sessione, la
media delle ultime 6 percentuali di pattern coraatente classificati
superi il 58%. Questa soglia é stata scelta in ebzoal lavoro di
Muller-Putz et al. [79], che indicano il livellofhite di accuratezza di
classificazione al di sotto del quale non si pumsiderare il proprio
sistema migliore del caso nel predire la giustasséa Con un numero di
elementi del training set n=238 e 2 classi da dmibrare, questo
livello é risultato essere pari al 58%.
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Quello appena descritto e il requisito minimo peéactesso a
Classification L’altra modalita per accedere a questa fase edai
invece che nelle ultime 6 prove la percentuale dti correttamente
classificati sia superiore al 70%. Non appena srifidhi questo
requisito, €& possibile terminare anticipatamente ripetizioni di
Training e Updating accedendo immediatamente alla fase di
Classification poiché si ritiene che il soggetto sia abbastamlzide nel
governare il sistema e filtro CSP e classificatbes addestrati.

Una volta arrivati alla fase dClassificationtramite una delle due
modalita sopra descritte, si e stabilito di ripeteuest’ultima fase per
3 volte. Considerando che all'interno di ogni rigédne di
Classification sono eseguite 5 prove di reaching, in totale quwasd
arriva a questa fase viene richiesto di raggiungérerget (pallino)

presentato 15 volte.

2.4 Independent Component Analysis

Prima di passare a descrivere, nel prossimo pafagta modalita
con cui saranno presentati i risultati, convienenfarsi un attimo per
descrivere un metodo di analisi del segnale EEG ua s fara
riferimento in seguito. Tale metodo é Irndependent Component
Analysis(ICA), e sara introdotto nella seguente sezione.

Il metodo ICA (Independent Component Analysis)

L’obbiettivo della ICA (Independent Component Ansily) € quello
di trovare una rappresentazione dei dati piu sigativa, rispetto al
segnale registrato, attraverso una trasformazianeate degli stessi
[80]. Per capire meglio I'ICA si prenda I'esempi@ldcocktail party
problem supponiamo che in una stanza si tenga un cocktaily, con
diverse persone che parlano indipendentemente le dalle altre.
Supponiamo poi di avere nella stanza piu microfdréegnali registrati
dai vari microfoni saranno allora delle combinazidei segnali (voci)
emessi dalle varie sorgenti. Considerando il casm@ice in cui ci

siano solo due soggetti e due microfoni (Figura,2&ljora i segnali
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registrati da ciascuno dei due microfoni(ty e x(t), saranno entrambi
combinazione lineare delle due sorgenti indipengesiit) e $(t), in
guesto modo:

X (t) = ays (1) + a;,S,(t)

X, (1) = a8, (t) + @55, (t)

L'obbiettivo della ICA é quello di ricostruire i geali s(t) e s(t) a

(20)

partire dalla sola conoscenza di(y e x%(t), ottenendo cosi le sorgenti
a partire dalla loro miscela. Anche se non si caoo® i coefficienti g

si puo dimostrare come, facendo alcune ipotesieswdbrgenti, sia
possibile la separazione. Problemi come cicktail party problem
rientrano nella categoria dei problemi d@lind Source Separation
(BSS).

Figura 26 Il cocktail party problem e il problema della Bln Source

Separation.

Le assunzioni alla base del metodo ICA, necessapee poter
stimare le componenti indipendenti (sorgenti), agdano innanzitutto
il modello generativo dei dati. Come detto primapponiamo di avere
un vettorex di n registrazioni (dunque di dimensione nx1). Ogau
delle componenti x del vettore sia combinazione lineare delle n
sorgenti indipendenti;s(vettore s delle sorgenti, anch’esso nx1). In
forma matriciale, questo significa scrivere:

%= AS (21)
dove la matrice A é dettmatrice di mixing Sia le sorgenti che il modo
in cui si mescolano (i coefficienti della matrice) Aono variabili
latenti, non note. L’unica cosa a cui si ha accesslovettore di dati.

Se pero si assume guesto modello, allora si puivesa:
§= A% (22)
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ossia che anche le sorgenti snpossono teoricamente essere stimate
come combinazione lineare delle registrazioni Xxn Per stimare la
matriceA™*, dettamatrice di demixingoccorre ottimizzare una qualche
funzione costo proporzionale al “grado di indipenda” delle sorgenti

S stimate.

Perché io possa stimare €& necessario tuttavia fare alcune
assunzioni, chiamatevincoli di identificabilita | vincoli di
identificabilita sono i seguenti:

1. le sorgenti ssiano statisticamente indipendenti

2. le sorgenti ssiano non gaussiane

3. il numero di variabili osservate; xm) deve essere del numero

di sorgenti indipendenti (n). Avendo assunto il mebd

generativo dei dati dell’equazione (22) allora m@ssunzione
lecita a cui ci si pud sempre ricondurre con metddriduzione
della dimensionalita tramite eliminazione dellaamtianza)

4. la matrice A (supposta quadrata, m=n) sia invekibiossia

detA+0
Sotto queste condizioni il problema della stima leletomponenti
indipendenti & ben posto, ossia € possibile appticiamodello ICA.
Tuttavia, I'ICA puo stimares e A solo a meno di alcune
indeterminazioni. Queste vengono de#@tmbiguita del modello ICAe
sono le seguenti:

1. non €& possibile determinare la varianza delle swotige

indipendentiperché sia le colonne di A che gli elementi di
sono identificabili a meno di un fattore moltiplicao
(moltiplicando infatti la colonna Aj pewr#0 e dividendo la
sorgente s per lo stessowx il risultato non cambia). L'ICA

ipotizza dunque che_ le varianze di tutte le sorgesiano

arbitrariamente unitarie

2. le sorgenti sono stimate a meno del segper lo stesso motivo

che in 1.

3. le sorgenti non hanno un ordine intrinsegercio, ripetendo la

ICA, la stessa sorgentg guo essere stimata in posizioni diverse

ins
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Come detto precedentemente, la stima della mattiakemixingA™
e possibile risolvendo un problema di ottimizzazodi una funzione
costo che misuri l'indipendenza delle variabili. ®uapprocci
solitamente utilizzati per massimizzare l'indipenda prevedono ad
esempio:

» la massimizzazione della non-gaussianita
* |a minimizzazione della mutua informazione traiaaili

I motivo per cui, per massimizzare l'indipendenzajsogna
massimizzare la non-gaussianita deriva dal teordeidimite centrale,
per cui la somma di k variabili aleatorie indipentieconverge a una
funzione densita di probabilita gaussiana al crescedi Kk,
indipendentemente da come sono fatte le funziomisda di probabilita
delle singole variabili [80]. Una combinazione lare di anche solo due
variabili sara dunque “piu gaussiana” di ognuna l@elariabili
originali. Calcolando i coefficienti della combini@ane lineare
attraverso la massimizzazione della sua non-gan#siainvece, il
risultato dovrebbe stimare esattamente una dellee dprgenti
indipendenti.

Per quanto riguarda invece la mutua informazionesfa quantifica
I'informazione che una variabile contiene circaalére. Minimizzare la
mutua informazione tra variabili significa dunquessimizzare la loro
indipendenza.

Quelli appena mostrati sono i principi e le assonzialla base del
metodo ICA. Maggiori dettagli sui passaggi matemiatthe portano
all’identificazione della matrice ddemixing possono invece essere
trovati nel libro di Hyvarinen, Karhunen e Oja [81]

Il problema di BSS si presenta in molti ambiti, cen'audio-
processing (es. isolare tracce di singoli strumal&@iun insieme) o le
scienze della terra (per I'analisi dei dati sismidnh ambito biomedico,
il problema BSS puo essere applicato all’elaboraeidel segnale EEG:
i segnali registrati alle diverse locazioni non sanfatti altro che una
miscela di contributi di origine cerebrale ed ex®&eebrale (artefatti).
La tecnica ICA puo essere in effetti utilizzata pemuovere dal’EEG

le sorgenti artefattuali [80]. Il motivo per cui difficile utilizzare in

65



real-time il metodo ICA per la rimozione degli didd&i € che le
sorgenti, come detto precedentemente, non vengdimoate con un
ordine intrinseco. Occorrerebbe dunque implementara procedura di
riconoscimento automatico delle sorgenti artefdifugiminandole cosi

di volta in volta quando presenti.

La tecnica ICA puo essere utilizzata, in ambito EE&hche per
localizzare le sorgenti sullo scalpo rispetto allecazioni degli
elettrodi. Stimando infatti la matrice diixing A, si puo osservare che i
coefficienti nelle colonne di A pesano le sorgemstiin base alla
“vicinanza” rispetto alle locazioni degli elettradCio significa che ad
esempio, plottando i valori dei coefficienti delt@mlonna j-esima di A
su una mappa topografica dello scalpo contenenteldeazioni
d’elettrodo e interpolando, si puo ottenere la lazazione della

sorgente jsrispetto agli elettrodi registrati.

In questo lavoro di tesi il metodo ICA e stato ifzlato per vedere
se, tra le sorgenti EEG stimate durante I'immagioae motoria dei
movimenti della mano sinistra vs destra, ce ne dossalcune
associabili ai noti fenomeni di desincronizzazioegento-correlata
(ERD) controlaterale e di sincronizzazione eventorelata (ERS)

ipsilaterale.

2.5 Modalita di presentazione dei risultati

All'interno del prossimo capitolo si mostrerannaisultati ottenuti
sul sistema sviluppato in questo lavoro di tesitidultati presentati
riguarderanno sia le performance dei soggetti néllsessioni, sia le
caratteristiche del sistema in generale. Nelle sagiusezioni anticipero
in dettaglio cosa verra mostrato per ogni soggetola valutazione del

sistema.

Presentazione dei risultati dei soggetti

Nella prima parte del prossimo capitolo saranno tredg per
ognuno dei soggetti, i risultati raggiunti. In degtio, per ogni soggetto

Si presenteranno:
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i. la timeline di ogni sessione di addestramento (agla¢ a quelle
mostrate in Figura 24 e Figura 25), per comprendageglio la

dinamica delle sessioni

ii. un grafico mostrante in sequenza tutte le percdnuliapattern

correttamente classificati nelle 6 sessioni di aadthamento

iii. una tabella contenente i risultati delle fasi@lassification se e

guando il soggetto ci sia arrivato

iv. delle mappe topografiche dello scalpo che mostratoune
“sorgenti EEG” identificate tramite metodo ICA (lependent
Component Analysis), durante I'immaginazione mododella
mano destra e sinistra. In particolare si mostreoantra le
sorgenti identificate, quelle associabili ai fenamedi ERD
controlaterale e ERS ipsilaterale relativi all'imgiaazione
motoria dei movimenti delle mani. Questo particelaisultato
riguarda le sorgenti separate al termine della isagsin cui il
soggetto ha presentato le migliori performancespsoderando
tutti i segnali della sessione. Poiché, tramitenitodo ICA, le
sorgenti vengono stimate a meno del segno, si useaamappa

di colore simmetrica rispetto allo zero.

V. un breve commento finale su ogni partecipante, udehdo
anche un altro grafico con le percentuali medie pdittern

correttamente classificati in ogni sessione

Per quando riguarda il grafico di cui al punto i®sso presentera
colorazioni diverse nello sfondo (bianco o grigipgr permettere di
capire meglio quando finisce una sessione e ndanin’altra. Inoltre,
saranno presenti linee tratteggiate verticali cohagenta ogni volta
che, all’interno di una sessione, si sia dovutoetgre il Training per
via di accuratezze di classificazione troppo badsel. grafico saranno
infine mostrati, oltre alla percentuale totale dt{ern correttamente
classificati (linea nera spessa), anche le perantui pattern
correttamente classificati per I'immaginazione dethano destra (linea

sottile tratteggiata rossa) e della mano sinistirae@ sottile tratteggiata
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blu). Per queste ultime tre informazioni € comunguesente anche una
legenda.

Per quanto riguarda la tabella di cui al punto,iiontenente in
forma sintetica i risultati delle fasi dClassification essa includera i
seguenti indici:

= numero di volte in cui il soggetto non e riusciteaagiungere
il target (perché scaduto il timeout di 120s)
= rapporto medio tra il tempo impiegato per raggiumege
target e il tempo minimo necessario
= accuratezza media di classificazione, ottenuta tamdo
guante volte sul totale il soggetto abbia prodolbo stato
mentale corretto (quello che gli permetteva di merevl’arto
nella direzione giusta), indipendentemente dal dfathe il
pattern prodotto fosse sotto- o sopra-soglia
Per il calcolo degli ultimi due parametri (rapportoedio tra tempo
impiegato e tempo minimo necessario e accuratezzedian di
classificazione) si sono considerati solo i casicin il target sia stato
raggiunto senza far scadere il timeout. Questatacektata fatta perché
si assume che tutte le volte che é scaduto il tesipoperché dopo un
po’ di tentavi il soggetto si € demoralizzato edmesso di concentrarsi
(aspettando solo il termine della prova).

Per quanto riguarda infine le mappe topografichkedgorgenti, non
e stato sempre immediato scegliere quali potessessere associate a
fenomeni di ERD/ERS. Dal momento che, infatti, ietado ICA stima
le sorgenti con varianza unitaria e non permettstanare il segno, non
Si pu0 sapere se gueste siano associate a dimimuai@umenti della
dell’ampiezza dei segnali in una certa zona. Si std@ri inoltre,
guardando anche I'immagine in Figura 9 relativaoalstudio di
Pfurtscheller e Neuper [61], che le aree in cui adservano le
desincronizzazioni/sincronizzazioni possono essameche piuttosto
vaste, e non necessariamente centrate su C3 er@i4e] essendo Il
numero di elettrodi utilizzato solo di 11, non sa Imolta risoluzione
spaziale in merito alla localizzazione delle sorgen I'interpolazione

potrebbe dare a volte risultati fuorvianti. Nellazsone di cui al punto
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iIv), dunque, si riporteranno le sorgenti che, a epar dell’autrice,
possono essere associabili per localizzazione anmemi di ERD/ERS,
tagliando fuori a volte altre sorgenti che, con Ilgha dubbio in piu,

potevano anche essere associabili agli stessi fenam

Presentazione dei risultati del sistema

Uno dei motivi per cui si e progettato I'aggiorname del filtro
CSP e del classificatore SVM con le modalita ddsernel paragrafo
precedente, era che questo permettesse di fornlirelassificatore
training set nel tempo sempre migliori in termini separabilita. Per
verificare che questo obbiettivo sia stato raggaynsono state fatte
delle prove offline.

In particolare, dopo ogni ripetizione diraining e Updating si e
quantificata la separabilita del training set fagenprocessare al
classificatore gli stessi pattern di training, entando il numero di
misclassificazioni. Naturalmente, un ridotto numerodi
misclassificazioni indica una buona separabilitd tmining set, e
viceversa. Se l'obbiettivo di miglioramento dellaaita dei dati nel
training set é stato raggiunto, allora il numeronisclassificazioni ad
ogni ripetizione di Training e Updating deve avere andamento
decrescente.

Come risultato, in questa sezione, si riporterand®i grafici
contenenti 'andamento nel tempo del numero di taissificazioni.
Diversamente dagli altri parametri che vengono ckti mediamente
all’interno di ogni sessione di addestramento (coate esempio la
percentuale media di pattern correttamente classifidella sessione),
in questo caso e disponibile un nuovo dato ogntaszehe venga rifatto
il Training. Cio significa che, se in una sessione di addestrdo si
richiede una volta di ripetere Tlraining, allora da quella sessione avro
in realta due grafici sul’andamento del numerardsclassificazioni.

Per questioni di leggibilitd, non potranno esseipontati i grafici
relativi a tutte le volte che, complessivamente dasoggetti, e stato
ripetuto il Training. Si tentera piuttosto di descrivere in generale il

comportamento del sistema.
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Seguira infine un breve commento per constatamagigiungimento

0 meno dell’obbiettivo prefissato.
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Fercentuali di pattern correttamente classificati

3. Risultati e Discussione

3.1 Soggetto DB
Timeline delle sessioni di addestramento

12 sessione:

[ U] U] Us| Us] Us| U] U] Ug| UgfU 1 BIU10 11U 1o

2% sessione:

I U] U] USR] U] Us] U] U] Ug| Ugfu U fIU10 1 U1 U 16

3% sessione:

[ U1 U] U U] Us| U] U7| USR] Uefu 11U 12U 14U14Urs

4% sessione:

I U1 U] U] U] Us| Ug| U] Ug| Ugfu1dU 11U 13U 14U14U1UselU17

52 sessione:

[ U] U] Us| Us] Ugf U] U] U] Uglu 11U dUsdUsdUsdU e

62 sessione:

I U] U] Us| USR] Us] U] Ur| Ug| Uglu U UsalU U1 dU U e

Performances in fase di Training e Updating

1
— — Percentuale coretti dx
— — Percentuale cometti sx

|1

= Percentuale cometti tot \ J’ \ | |
n | A : H
Mg
THATIN [N
|H ff 1'| \"’” | ? A
oy VB T
5 BIERTARLIN N

N TE BRI
S R
(o
T
I .

| L |

| | it

Ripetizioni della fase Training e Updating nel tempo
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Performances in Classification

Questo soggetto non ha mai raggiunto nel corsoedélsessioni di
addestramento percentuali di pattern correttamewctassificati

adeguate per accedere alla fas€tissification

Sorgenti ICA associabili a ERD/ERS (sessione miglio

hotor Imagery dx hlotor Imagery dx

0.5

0.5

Motor Imagery sx Motor Imagery sx

0.6
0.4
nz

0.2

0.4

0k

Figura 27. In figura le sorgenti identificate dal metodo ICa#ssociabili (a
parere dell’autrice) a fenomeni di ERD ed ERS legali'immaginazione
motoria. In particolare, I'lCA e stata portata a rmine utilizzando tutti i
dati relativi alla sessione migliore per il soggetDB (sessione 4). Nella
prima riga le sorgenti relative all'immaginazioneeldla mano destra, con
I'ERD controlaterale a sinistra e I'ERS ipsilatemla destra. Nella seconda
riga le sorgenti relative all'immaginazione motoridella mano sinistra,
riportando sempre I'ERD controlaterale a sinistra [EERS ipsilaterale a

destra.
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Commento generale

All'inizio della sperimentazione, il Soggetto DB moaveva mai
avuto alcuna esperienza in merito a sistemi BCIl.t&Imine delle sei
sessioni di addestramento, durate in totale 186umif8 h e 6 minuti),
non si puo ancora dire che il Soggetto abbia appr@scontrollare il
sistema tramite immaginazione motoria, né si evialanper ora un

trend di crescita (Figura 28).

Valori medi delle percentuali di pattern correttamente classificati nelle 6 sessioni
100 T T T T T T T T T

90 B

80 B

60 57.37% 55.48% :

50 (46.18%
49.92%
20k 45.74% N
41.18%

30+ -

Percentuali di pattern correttamente classificati

20+ -

10 B

1
1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
Sessioni

Figura 28 Valori medi delle percentuali di pattern corretielle 6 sessioni

per il soggetto DB.

Durante le prime sessioni, non avendo mai avutoegepze
precedenti, il Soggetto DB ha esplorato diversefigurazioni mentali
per cercare di individuare la strategia migliore.dffetti, si pud notare
anche dalletimeline come durante le prime tre sessioni sia stato
richiesto piu volte di ripetere ilfraining per via di percentuali di
pattern correttamente classificati troppo basse.rabDte la quarta
sessione, in corrispondenza della quale la perdunasserito di aver
trovato la strategia mentale per lei piu favorevo$e sono in effetti

registrate le performances migliori (percentuale dme di pattern
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correttamente classificati pari al 57.37%, che sfiguasi la soglia del
58% individuata da Mueller-Putz et al. [79]). Notaste questo, come
si evince osservando i dati delle successive duwssieai, per ora il
soggetto non e riuscito a ripetere o migliorarerigultato ottenuto
durante la quarta esperienza, per cui probabilmesteo necessarie

ulteriori sessioni di addestramento per vedere vol@zione.

Alla fine della sperimentazione, la persona ha &nadkielato di aver
avuto difficolta a mettere a fuoco esperienze ciegshe relativamente
al'immaginazione motoria, focalizzandosi piu spessu una semplice
visualizzazione del movimento. Ad ogni modo, oss@o i risultati
della ICA (Figura 27) al termine della sessione hoige (sessione 4), si
puo notare come siano state rilevate sorgenti dydtmente correlabili
alle ERD contro laterali (parte sinistra della frgh e alle ERS
ipsilaterali (parte destra della figura), tipichellimmaginazione del

movimento delle mani.
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rettamente clas ati

ntuali di pattern cor

3.2 Soggetto ALM
Timeline delle sessioni di addestramento

12 sessione:

[ U] U2| Us| Us] Ug| U] U] Ug| UgfU1dU1UrdUsgUsdU1dUnd | €2 C

2% sessione:
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52 sessione:
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6% sessione:
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Performances in fase di Training e Updating

— — Percentuale coretti dx
— — Percentuale coretti sx
mm Dercentuale coretti tot
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Ripetizioni della fase Training & Updating nel tempo
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Performances in Classification

Rapporto medio

N° di volte in cui tra tempo impie- )
Percentuale di

il target non & gato e tempo mini- )
pattern corretti

stato raggiunto mo per raggiun-

gere il target

Sessione 1 O su 1b 11.47 60.13%

Sessione 4 1sul5 9.33 64.83%

Sorgenti ICA associabili a ERD/ERS (sessione miglio

Mlotar Imagery dx Matar Imagery dx
LN 0E 06
0.4 0.4
* nz 0.z
0.2 0.2
0.4 0.4
0.6 06

MWlotor Imagery sx Motor Imagery sx

0.2

1-0.4

-0k

Figura 29. In figura le sorgenti identificate dal metodo IGAe associabili
(a parere dell’autrice) a fenomeni di ERD ed ERgd# all'immaginazione
motoria. L'ICA é stata portata a termine utilizzamdutti i dati relativi alla
sessione migliore per il soggetto ALM (sessione pérte 2). Per la
disposizione delle immagini I'ordine é lo stessdlad-igura 27 (spiegazione
nella didascalia), con gli ERD controlaterali a sstra e gli ERS ipsilaterali

a destra.
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Commento generale

Il soggetto ALM, che all’inizio della sperimentazie aveva alle
spalle 261 minuti di training su immaginazione muododa precedenti
esperienze su sistemi BCI, ha effettivamente riprt risultati
mediamente migliori rispetto al soggetto DB. Adtlura, al termine
della prima e della quarta sessione, il soggettahehe avuto accesso
alla fase diClassification (entrambe le volte perché la media delle
percentuali delle ultime sei ripetizioni diraining e Updatingera

superiore al 58%).

Valori medi delle percentuali di pattern correttamente classificati nelle 6 sessioni
100 T T T T T T T T T

90 b
80 b

70+ .

60.99%

00— saes% 55.88% i

53.35%
50 52.76% h

48.05%
40t .

30+ bl

Percentuali di pattern correttamente classificati

10+ b

1
1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5 55 6
Sessioni

Figura 30. Valori medi delle percentuali di pattern corretielle 6 sessioni

per il soggetto ALM

Avendo il soggetto gia avuto precedenti esperieBZe, la strategia
d'immaginazione motoria utilizzata e rimasta di tolin volta
invariata, senza sperimentare particolari variazionoltre, la persona
ha rivelato di aver cercato di prediligere espezencinestetiche,
piuttosto che la semplice visualizzazione del moamto. In effetti,
osservando le mappe topografiche (Figura 29) rasit dell’analisi
ICA della sessione migliore (parte 2 della quarégzssone), sono state

trovate sorgenti EEG associabili, a parere delFieat a fenomeni di
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ERD controlaterale (parte sinistra della figuratRS ipsilaterale (parte
destra della figura), tipiche dell'immaginazionel daovimento delle

mani.

Osservando la Figura 30 si potrebbe pensare clsegpbetto ALM,
non essendo riuscito in 5 sessioni su 6 a supare@amente il valore
di soglia del 58%, non sia realmente in grado tuate un controllo sul
sistema. In realtd, guardando invece alle performeandurante le due
sessioni diClassification si pud notare che in entrambi i casi la
percentuale di pattern corretti stimata superivello di soglia. Inoltre,
sebbene il rapporto medio tra il tempo impiegata paggiungere il
target e il tempo minimo sia piuttosto elevato, ecomue il target e

stato raggiunto 29 volte su 30, senza far scadedimeout.

Dagli elementi appena forniti si puo intuire chesdggetto abbia gia
acquisito effettivamente un certo livello di contomosul sistema, anche
se la tecnica puo essere certamente perfezionatbaBilmente, per
migliorare le performances, sono semplicemente s®@mm@e altre

sessioni di addestramento.

79



3.3 Soggetto MR

Timeline delle sessioni di addestramento
1% sessione:
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Performances in fase di Training e Updating
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Performances in Classification

Rapporto medio

N° di volte in cui tra tempo impie- )
) R o Percentuale di
il target non & gato e tempo mini- )
] ) pattern corretti
stato raggiunto mo per raggiun-

gere il target

Sessione 1 3 su 15 3.82 75.46%
Sessione 2 1sul5 2.81 74.52%
Sessione 3 4 su 15 5.99 57.83%
Sessione 4 3 su 15 7.73 58.33%
Sessione 5 1sul5 4.10 66.61%
Sessione 6 0 su 15 2.50 74.22%

Sorgenti ICA associabili a ERD/ERS (sessione miglio

Motor Imagery dx Motor Imagery dx

MWlotar Imagery sx Wlatar Imagery sx

Figura 31. In figura le sorgenti identificate dal metodo ICéssociabili (secondo
I'autrice) a fenomeni di ERD ed ERS legati all’imgiaazione motoria. L'ICA ¢ stata
portata a termine utilizzando i dati della sessiomégliore per il soggetto MR (sessione

2). Per ulteriori dettagli sulla disposizione sid& la didascalia dellaFigura 27.

81



Commento generale

Anche se il soggetto MR, come il soggetto DB, nee\a mai avuto
esperienze BCI antecedenti la sperimentazione,reaegmtato da subito
risultati notevoli (percentuale media >70% gia amaefjrima sessione,
con punte sopra I'80%). Addirittura, gia durante dama sessione il
soggetto avrebbe avuto diritto a passare anticipatde a
Classification perché la media delle percentuali di pattern etir
delle ultime 6 volte superava il 70%. Poiché pengeltp era per il
soggetto la prima sessione in assoluto, si e rgthiecomunque di
completarla con le 16 ripetizioni diraining e Updating Anche nella
seconda sessione la persona ha confermato i riswFgura 32),
potendo cosi accedere €lassification subito dopo le prime 6
ripetizioni di Training e Updating

Durante la terza e la quarta sessione si pu0 notarealo delle
performances. E giusto tuttavia riportare anche dheante queste due
sessioni, svolte all’interno della stessa giorndtambiente in cui si é
svolta la sperimentazione fosse un po’ piu rumorosooltre il
soggetto, dopo l'iniziale insuccesso della terzassene (si € dovuto
ripetere il Training dopo poco), si era un po’ innervosito e
deconcentrato. In effetti, durante la quinta edata sessione la persona
ha nuovamente riportato percentuali di pattern egamente
classificati elevate, considerando la sua inizialesperienza, e in linea
con quelle delle prime due sessioni (Figura 32).

Le performances raggiunte dal soggetto nelle fasClhssification
sono coerenti con quelle raggiunte mediamente radiino della
relativa sessione.

Osservando la Figura 32, le performances per estégmnte
Training e Updating risultati di Classification non si puo dire che nel
corso della sperimentazione si sia evidenziato wend positivo.
Probabilmente, anche in questo caso sono necespariesessioni di
addestramento per vedere un’ulteriore evoluziond. dgni modo, il
soggetto ha riportato in media percentuali di patteorrettamente

classificati davvero notevoli considerando lI'inil@anesperienza.
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Valori medi delle percentuali di pattern correttamente classificati nelle 6 sessioni
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Figura 32. Valori medi delle percentuali di pattern corretielle 6 sessioni

per il soggetto MR

Chiedendo alla persona maggiori informazioni citaastrategia da
lei utilizzata, essa ha rivelato di aver individoata subito un binomio
di configurazioni mentali che sembravano funzionareli aver dunque
continuato con quella strategia fino alla fine. sibggetto ha inoltre
aggiunto di essersi concentrato a fondo sull’espera cinestetica
(cercava di “sentire la fatica” dell’atto motorionmaginato), e di
essersi aiutato a raggiungere la concentrazionduaggndo dettagli
“non motori” (uno sfondo, una situazione, una caidne atmosferica
immaginata) a ogni stato mentale.

ICA |tee sessione
le sorgenti trovate mostrate Figura 31
ERD

controlaterale (parte sx della figura) ed ERS ipatale (parte dx della

Per quanto riguarda i risultati dell’analisi
migliore (sessione 2),
potrebbero effettivamente essere correlate ai feramdi

figura), associati all'immaginazione del movimerdelle mani.
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Percentuali di pattern correttamente classificati

3.4 Soggetto VM

Timeline delle sessioni di addestramento
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Performances in Classification

Rapporto medio

N° di volte in cui tra tempo impie- )
) R o Percentuale di
il target non & gato e tempo mini- )
] ) pattern corretti
stato raggiunto mo per raggiun-

gere il target

Sessione 1 0 su 10 2.83 68.34%
Sessione 2 Osu 15 1.46 89.10%
Sessione 3 Osu 15 1.32 90.74%
Sessione 4 0 su 15 1.52 84.95%
Sessione 5 Osu 15 1.20 96.53%
Sessione 6 Osu 15 1.35 91.08%

Sorgenti ICA associabili a ERD/ERS (sessione miglio

Motor Imagery dx Mator Imagery dx

Matar Imagery sx Matar Imagery sx
0.5

-0.5

Figura 33 In figura le sorgenti identificate dal metodo ICAssociabili (secondo
I'autrice) a fenomeni di ERD ed ERS legati all’imgiaazione motoria. L'ICA ¢ stata
portata a termine utilizzando i dati della sessiomégliore per il soggetto VM (sessione

4). Per ulteriori dettagli sulla disposizione sid& la didascalia della&igura 27.

85



Commento generale

Il soggetto VM e quello che, all’inizio della sparéntazione, aveva
alle spalle la maggiore esperienza in termini diainfing su
immaginazione motoria (461 minuti), da diversi sisi BCI.

Nonostante le precedenti esperienze, il soggetto ma identificato
da subito la strategia per lui migliore. In effetdurante la prima
sessione € stato necessario ripeterdrihining una volta per via di
percentuali di pattern correttamente classificatizialmente troppo
basse. Nella seconda parte della prima sessiongo @er cambiato
strategia, il soggetto ha mostrato invece un pritmend positivo, che
gli ha permesso di avere access@Glassification

A partire dalla seconda sessione in poi, la persbaadentificato
una strategia d’immaginazione motoria solida e tiipée, che le ha
permesso di mantenere nel tempo in modo stabilegauali elevate di
pattern correttamente classificati (mediamente a8d{85% dalla terza
sessione in poi, con punte del 96-97% nella quaetanell’'ultima
sessione).

Anche le performances ottenute nelle fasi @iassification sono
stabili: il target e stato raggiunto ogni voltadalla seconda sessione in
poi anche i rapporti medi tra il tempo impiegatd éempo minimo per
raggiungere il target sono piuttosto ridotti (<1.@ella sessione di
Classification piu favorevole, inoltre, il soggetto ha presentato
mediamente una percentuale di pattern correttamefdassificati del
96.53%.

Le buone performances ottenute da questo soggetio senz’altro
anche dovute dalla precedente esperienza su atemsi BCl basati su
immaginazione motoria. Inoltre, il soggetto ha tet® di aver cercato
piu di tutto di concentrarsi su esperienze cineshet l|egate
allimmaginazione motoria. Per fare questo, la p&s ha richiamato
alla mente I'immaginazione motoria di movimenti keldita legati
all’esecuzione di note al pianoforte. Tali movimiertano ben noti e
richiamabili dal soggetto con una certa precisioe@,erano fortemente

legati all’esperienza cinestetica piu che a una@era visualizzazione.
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In effetti, anche dall’analisi ICA della sessiondghore (sessione
4), sono state rilevate sorgenti che potrebbereressorrelate allERD
controlaterale (parte sinistra della Figura 33) RSEipsilaterale (parte
destra della Figura 33), associati all'immaginazdomotoria del
movimento delle mani.

Le performances ottenute dal soggetto VM dimostrazoone il
sistema implementato possa lavorare bene, nel mtoném cui il
soggetto impara come controllarlo. Probabilmente, una persona
paralizzata da tempo sara difficile trovare subitovimenti immaginari
richiamabili con precisione. Ad ogni modo, dopdridining necessario,
grazie a questi risultati ora sappiamo che il sTedegpuo potenzialmente

funzionare.

Valori medi delle percentuali di pattern correttamente classificati nelle 6 sessioni
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Figura 34. Valori medi delle percentuali di pattern corretielle 6 sessioni

per il soggetto VM
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3.5 Performances del sistema

Evoluzione della separabilita del training set

Come visibile dalletimeline delle sessioni di addestramento dei
soggetti presentate ai paragrafi precedenti, sebb&iano state 6 le
sessioni di addestramento per ogni soggetto, ittaghnumero totale
di ripetizioni della fase dTraining e stata di 32. Alle 24 (6 sessioni x 4
soggetti) fasi diTraining all’inizio di ogni sessione se ne aggiungono
infatti altre 8 derivanti dalla necessita, a volte,ripetere il Training
per via di performance di classificazione troppsda (spiegazione al
paragrafo 2.2). Cio significa che la seguente degmme riguarda un
totale di 32 grafici sul’landamento del numero di misclassificazioni
all’interno del training set nel tempo.

Cio che e risultato in generale da queste 32 evohiz che:

» da 26 su 32 grafici (81.25%) € emerso un andamento
decrescente del numero di misclassificazioni atérmo del
training set nel tempo (andamento tipico in Figea

* in 5 su 32grafici (15.63%) il numero di misclassificazioni e
rimasto circa costante nel tempo. Tutti questi Famenti
sono relativi a casi in cui é stato poi chiestorghetere il
Training per via di percentuali di pattern correttamente
classificati troppo basse (andamento tipico in FAGR6)

» soloinl caso su 32 emerso un lieve aumento del numero di
misclassificazioni nel tempo, nella parte finalemg@amento in
Figura 37)

* in 20 su 32casi 62.5%), oltre allandamento nettamente
decrescente ad un certo punto il numero di misd@szioni

si € anche azzerato (andamento tipico in Figura 38)
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Numero di misclassificazioni ri-classificando il training set stesso

T T T T T T
n° sbagliati tot
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Sessioni di Training e Updating

Figura 35. Uno dei 26 grafici con andamento decrescente dehero
di misclassificazioni nel training set. Il particate grafico € quello
relativo al soggetto VM, sessione 1 prima del reseh nuova fase di

Training

Numero di misclassificazioni ri-classificando il training set stesso
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Figura 36. Uno dei 5 grafici in cui il numero di misclassitizioni
rimane circa costante. Il particolare grafico é &glivo al Soggetto DB,

sessione 1 prima di ripetere il Training
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Numero di misclassificazioni ri-classificando il training set stesso
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Figura 37 L'unico caso in cui il numero di misclassificaziopresenta
un lieve aumento dopo 9 ripetizioni della fase Trismig e Updating. Il
particolare grafico fa riferimento al Soggetto DBessione 6 dopo aver

anche ripetuto il Training per la seconda volta.

MNumero di misclassificazioni ri-classificando il training set stesso

n® sbagliati tot
— — n" sbagliati dx
— —n" shagliati sx
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misclassificazioni si azzera per
sl la prima volta
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|
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Sessioni di Training e Updating

Figura 38 Uno dei 20 casi in cui il numero di misclassifi¢aai &
arrivato ad azzerarsi. |l particolare grafico fafierimento al soggetto
MR, Sessione 1. In figura € evidenziato anche imtpuin cui il numero

iniziale di misclassificazioni si azzera.
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I 20 su 32 casi §2.5%) in cui, oltre ad avere andamento
decrescente, il numero di misclassificazioni arraé azzerarsi, sono
stati ulteriormente analizzati.

In particolare, si e indagata l'esistenza di undazmne tra la
rapidita di azzeramento del numero di misclassdioai e le
performances del soggetto. Per farlo si e plottger, ognuno dei 20
casi, il numero di ripetizioni di Training e Updiag necessarie a far
azzerare la prima volta le misclassificazioni (Fag®8, Figura 39) in
funzione della percentuale media di pattern coamgnte classificati in

guel particolare caso.
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Percentuali di classificazione

Figura 39. Numero di ripetizioni di Training e Updating nessarie per
azzerare |'errore di misclassificazione in funziodelle percentuali
medie di pattern correttamente classificati in qurticolare caso. |

dati presentano una correlazione negativa, con ¢meénte di

correlazione r=-0.83

Commento generale
Dai dati presentati nella precedente sezione eipdesasserire che
la modalita di aggiornamento del filtro CSP + clifisatore SVM

implementata (spiegazione al paragrafo 2.2) fawaisffettivamente il
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miglioramento nel tempo della qualita dei dati aiterno del training
set.

In effetti, come si e visto, in 26 casi su 32 (&%) il numero di
misclassificazioni all’interno del training set nmos nel tempo un trend
negativo. Non solo, anche i 5 casi su 32 in cuindmero di
misclassificazioni rimane circa costante possoncess guardati
positivamente per due motivi:

1. la “qualita” dei dati nel training set rimane sr@a costante, ma

almeno non peggiora

2. in tutti e 5 questi casi si e richiesto di ripetgyei il Training,

per via di percentuali di pattern correttamentesslficati troppo
basse
Dunque, anche se il trend non & sempre nettamesgativo, almeno la
modalita di aggiornamento implementata sembra nmedige assicurare
un non-incremento del numero di misclassificaziamnche in casi
sfavorevoli, in cui il soggetto non e ancora abhaga addestrato. In
guesto senso il sistema sembra essere abbastaainbest

Solo 1 caso su 32 (Figura 37) ha mostrato un andamambiguo,
per via del lieve aumento finale del numero di nassificazioni.

Un altro aspetto confortante € I'andamento mostiat&igura 39. I
numero di step necessari all’azzeramento delle Iasseficazioni
mostra infatti in queste 20 prove una buona comelae negativa con
la percentuale media di pattern correttamente diassi (coeff. di
correlazione=-0.83). Cio significa che piu il sogtpesi addestra, piu le
sue performances migliorano, piu in teoria ci siopaspettare di
raggiungere un training set “pulito” in pochi step.

In conclusione, la modalita di aggiornamento préatn sembra
mostrare, almeno sui dati a disposizione, oltreuana stabilita quando
le performances del soggetto non sono ancora buamehe una buona
risposta quando queste invece migliorano. In patéice, piu il soggetto
incrementa le sue performances, piu rapidamentetraining set

migliora.
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3.6 Discussione generale

In quest’'ultima parte del capitolo “Risultati e [Bisssione” si
tentera di contestualizzare il presente lavoro aBi,t confrontando il
sistema implementato e le performances ottenute conisultati
riscontrati in letteratura. Seguira una breve dsstane su quali
miglioramenti possano essere apportati al sisteprama di trarre le

conclusioni nell’ultima parte di questo lavoro.

Confronto con la letteratura

Per poter contestualizzare il presente lavoro di,tesono stati
ricercati in letteratura lavori aventi qualche panih comune con il
sistema qui descritto, in modo da poter fare unfcmrmo e ragionare su
dei possibili miglioramenti. In particolare, si fariferimento in questa
sezione ai lavori di Guger et al. [63] e di Ramosstr al. [72],
aggiungendo anche contributi ed idee da altri doenim Entrambi gli
studi si riferiscono a sistemi BCl EEG-based, estieategia di controllo
utilizzata in ambo i casi € I'immaginazione motodalla mano destra
VS mano sinistra.

Nel lavoro di Guger et al. [63] e stato realizzatoestato un sistema
BCI in grado di processare in real-time i dati aisgu, mediante filtro
CSP e classificatore lineare. In questo lavoraistema é stato provato
su tre soggetti, di eta compresa tra i 17 e i 26iampagati per
I’esperimento. Tutti e tre i soggetti avevano giartgecipato in
precedenza ad esperimenti BCl che includessero maginazione
motoria della mano destra vs sinistra, e avevangpdttivamente
un’esperienza pregressa di 23, 5 e 7 sessioni (egesione composta
da 160 trial da 8s I'uno). Durante I’esperimentoseagnali cerebrali
sono stati acquisiti da 27 elettrodi concentratil’avea della corteccia
motoria/sensoriale primaria. | segnali, analogameat sistema qui
descritto, erano poi filtrati nella banda 8-30Hzembre il riferimento
usato era quello auricolare. | segnali acquisitcasi pre-processati
servivano per stimare un filtro CSP. Come in quekteoro di tesi,
I'obbiettivo di Guger et al. [63] era quello di miisare i progressi dei

soggetti in termini di accuratezza di classificamo nel corso di 6-7
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sessioni da 160-200 trial I'una, concentrate nebgili tre giorni. La

particolarita di questo sistema era che solo alcsessioni (la seconda
e dalla quarta in poi) prevedevano un feedbackipsoggetto, mentre
almeno la prima e la terza venivano portate a teenmsenza feedback.
Ancora, il filtro CSP e |l

classificatore (un classificatore
LDA, Linear Discriminant WV
Analysis) non venivano
aggiornati sempre di sessione igp,
sessione, ma solamente og
tanto (Figura 40).
) o wv2
Per costruire il filtro CSP, [Sasioniwih D
o 1 Data used to set up CSP2
d WvV3
data la sua elevata senS|b|I|tCSP on
agli artefatti, si scartavanc 2 T wvs
« | Session 5 wi .
tramite analisi visiva i trial EEG ot weg o POSFe
3rd day
che ne contenessero. Pgp, Wva
) . . Session 6 with FB
calcolare invece i parametri de >
3rd day

classificatore, si consideravan.

in ogni trial solo le porzioni diFigura 40 Flowchart delle sessioni d
segnale relative ad un determina'lavoro di- Guger et al. [63] che

. evidenzia le sessioni con/sel
intervallo temporale. In

] feedback. Lo schema indica anche
particolare, dopo una cross _ o
che punti vengono calcolati i filtri C¢

validazione 10x10 eseguita offlin L . - .
e stimati i nuovi classificatori (W'

sulla sessione appena trascorsa,Weight vector)
sceglieva lintervallo di tempo
lungo 1ls a partire dalla presentazione dello stonche desse il minore
errore di classificazione, e si usavano solo i ditiquesto intervallo
per costruire il nuovo classificatore. La proceduda calcolo dei
parametri del classificatore impiegava in questodmairca 30 minuti
[63].

Nel sistema descritto da Guger et al [63], tutdébggetti sono riusciti
in tre giorni a migliorare l'accuratezza di class#dzione. In
particolare, il primo soggetto &€ passato dall’'81P®&%, il secondo dal

50% al 93%, il terzo dal 66% al 91%.
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| risultati ottenuti da Guger et al. [63] sono s&izo notevoli, ma
occorre fare alcune osservazioni, ossia:

» tutti i soggetti impiegati avevano gia esperienaa $ask di

immaginazione motoria utilizzati
» il numero di elettrodi utilizzati era elevato (27le#rodi
concentrati nell’area della corteccia motoria/seree primaria)

= ogni volta che si costruisce il filtro CSP venivaatth
un’ispezione visiva dei segnali per escludere guetintenenti
artefatti

= ogni volta che si aggiornava il classificatore laogedura

richiedeva circa 30 minuti

= il miglioramento di performances riportato per i ggetti

riguardava i risultati migliori, ottenuti in una gecolare finestra

temporale rispetto all’istante di presentaziondastimolo
Queste osservazioni ci serviranno tra poco, percanfronto con il
sistema descritto nel presente lavoro di tesi.

L’'altro lavoro al quale é possibile rapportarsi getjo di Ramoser et
al. [72]. In questo studio, I'obbiettivo era quelkd provare, su tre
soggetti, come cambiasse I'accuratezza della diaagione degli stati
mentali tramite filtro CSP e classificatore lineasariando il numero
di elettrodi utilizzati e il riferimento. In partadare, sono state testate
la configurazioni ear-reference, bipolare, Small placian, Large
Laplacian e CAR. Per ognuna di queste configuraizesrsono valutate
le performance utilizzando diverse quantita di &hbadi. | soggetti
impiegati erano tre studenti, pagati per 'espemtoe di eta compresa
tra i 20 e i 27 anni. Tutti e tre i soggetti avevaavuto precedenti
esperienze in ambito BCI che coinvolgessero I'immagione motoria
della mano destra e della mano sinistra, e tuttieepartivano con alle
spalle un’esperienza di 10-12 sessioni (ogni sessib60 trial), con o
senza feedback. In questo studio, i soggetti saab testati per quattro
prove da 40 trial ciascuna (20 trial mano dx, 2@ltmano sx), per un
totale di 160 trial. |1 dati sono stati acquisiti d@ canali EEG

concentrati nella zona della corteccia motoria/serade primaria, per
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poi simulare le altre configurazioni (diverso numedi elettrodi e/o
diverso montaggio) offline.

A partire dai dati acquisiti, anche in questo caddtri CSP sono
stati calcolati solo dopo aver escluso tramite eavisiva i trial
contenenti artefatti. Inoltre, anche in questo sdudrisultati riportati
facevano riferimento alla migliore accuratezza ot in un
determinato intervallo temporale dall'istante diepentazione dello
stimolo (ad esempio, per i soggetti 1 e 2 la cliasazione migliore si
otteneva nel segmento 4.5-6s dopo lo stimolo, neep#r il soggetto 3
era selezionato il segmento 3-4.5s [72]). | ristiltdello studio di

Ramoser et al. [72] studio sono riportati in Figdrh

S1 52 53
Derivation Channels | Acc. [%] Acc. [%]  Ace. [%)
referential 56 92.1+3.3 89.0x£4.0 99.7+1.5
referential 18 91.0+£3.3 90.4+3.6 95.0+£8.3
referential 2 78.844.9 80.4+4.6 65.0£10.3
bipolar 34 92.7+2.8 88.244.7 97.7+39
small Lap. 30 92.3+3.1 89.9+44 98.0+3.1
large Lap. T 91.1£3.0 88.4+5.0 95.0+4.8
large Lap. 2 87.4+3.9 T78.6x4.1 93.0+6.3
CAR 56 91.5+3.8 89.4+4.3 98.343.7
CAR 18 90.8£3.4 90.84+4.0 95.0+6.1

Figura 41. Risultati del lavoro di Ramoser et pf2]

Dai risultati ottenuti, Ramoser et al. hanno comima¢ém che, anche
se il metodo di re-ferenziazione sembrava non agrende influenza,
guesto poteva essere dovuto al fatto che nello istuerano stati
utilizzati segnali privi di artefatti. Ramoser elt &tessi hanno quindi
confermato che in un sistema automatizzato proladulte un filtro
CAR o un Laplaciano si rivelerebbero piu adattincordando in questo
modo con quanto gia indicato da McFarland et al0].[7Un'altra
conclusione di Ramoser et al. riguarda il numereldittrodi: in effetti
si nota come, passando da 18 a 56 elettrodi, Idopmances non
migliorino poi tanto. Secondo Ramoser et al, dunq@8 elettrodi

posizionati in prossimita della corteccia motoreisoriale primaria
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sono sufficienti per una buona discriminazione dee stati mentali in
esame tramite filtraggio CSP e classificatore |lneea
Anche nello studio di Ramoser et al. i risultatitestuti sono
notevoli, tuttavia occorre sempre osservare che:
» | soggetti impiegati avevano tutti precedente espera sui task
di immaginazione motoria utilizzati nell’esperiment
= j filtri CSP sono stati costruiti escludendo conamalisi visiva i
trial contenenti artefatti
= comunque il numero minimo suggerito di elettrodi da
posizionare in prossimita della corteccia motorasoriale
primaria e di 18
» |e performances indicate facevano riferimento salléntervallo
temporale che, per ogni soggetto, dava i migliagultati di

classificazione

Dopo aver analizzato questi due lavori, € possikikrcare di
contestualizzare il sistema riportato in questoolavdi tesi.

Due elementi che immediatamente emergono riguardamamero
di elettrodi utilizzati e la modalita di costruziendel filtro CSP: nel
presente lavoro di tesi si e fatto infatti uso dilisll elettrodi
posizionati in prossimita della corteccia motoregxisoriale primaria
(contro i 27 di Guger et al. [63] e i 18 consigiiata Ramoser et al.
[72]), e i filtri CSP sono stati costruiti consigerdotutte le porzioni di
segnale registrate, in modo automatico e senzausikrie tramite
analisi visiva si quelle contenenti artefatti.

Un altro aspetto che colpisce, soprattutto confaonb il presente
lavoro di tesi con lo studio di Guger et al. [68]]a rapidita con cui il
classificatore viene aggiornato nel sistema quicdi¢®. Mentre infatti
il nostro sistema ri-calcola filtro CSP e class#iore da uno step
all’altro di Training e Updatingautomaticamente e in pochi secondi, il
sistema di Guger et al. [63] richiede circa 30 minagni volta per
aggiornare il classificatore, piu il tempo di isp&ze visiva dei segnali
per eliminare quelli affetti da artefatti ogni valtche si voglia

aggiornare anche il filtro CSP.
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Ancora, nel nostro sistema [|'aggiornamento viene ttofa
progressivamente, ogni 10 trial, all'interno dellaessione di
addestramento. Diversamente, in Guger et al. [63]ggiornamento
viene fatto solo al termine della sessione di atid@sento, e nemmeno
ad ogni sessione.

Infine, mentre nel nostro sistema le partiTdaining senza feedback
sono molto limitate (ognilraining comprende 14 trial da 10 secondi,
ossia poco piu di due minuti), in Guger et al. [@8]dirittura due intere
sessioni da 160 trial sono portate a termine sédaedback. In generale
si puo dire che il sistema descritto in questo lavdi tesi sia molto piu
automatizzato e piu “agile” di quello implementata Guger et al. [63].

Certo, nel nostro sistema 3 soggetti su 4 non haewidenziato
alcun trend di crescita in termini di performanass$enute, mentre in
Guger et al. [63], seppur con le dovute osservaz(tutti soggetti gia
addestrati, riportati solo i risultati relativi ategmento temporale
migliore, piu elettrodi e segnali controllati visimente), il
miglioramento in tre giorni c’é ed e notevole.

Un motivo per cui forse Guger et al. [63] nel Idewvoro potrebbero
aver escluso l'aggiornamento continuo del sisterpagferendo un
aggiornamento solo saltuario e mirato, potrebbeoradfre nel
cosiddetto MMLD, Man-Machine Learning DilemmaCome spiegano
infatti Pfurtscheller e Neuper in [62], “ci si petsbe aspettare che in
esperimenti BCI in cui al soggetto viene dato iédback I'accuratezza
di classificazione migliori aumentando il numero séssioni (...),
tuttavia non sempre gquesto € successo” [62]. Quesimebbe essere
spiegato dal cosiddetto MMLD, per cui i due sistefuomo e
macchina) sono fortemente interdipendenti, ma dbbego essere
adattati indipendentemente [62]. In un primo monogntiurante il
training, e la macchina che si deve adattare aftiap e nessun
feedback puo essere dato al soggetto. Dal momemtoui invece si
inizia a fornire il feedback, ogni ritorno ricevutla come risultato
I'adattamento delll'uomo alla macchina tramite candhnamento
operante. | pattern del soggetto cominciano infattimodificarsi in

modo da evitare di incorrere in feedback “frustigntmentre al
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contempo si rinforzano i pattern associati a feettbaositivi. Ecco

allora che, da un lato, in un momento in cui e hHuo che si sta
adattando, cambiare la risposta del sistema puo eress
controproducente. D’altro canto, il sistema dewvemunque essere
periodicamente aggiornato, per potersi adattarengjlioramenti del

soggetto. Cio che Pfurtscheller e Neuper [62] cghano € di adattare
si il sistema all’'uomo, ma magari dopo una o pigsseni.

Che sia forse dunque il MMLD a spiegare il succedsbsistema di
Guger et al [63] per quanto riguarda il miglioram@n delle
performances dei tre soggetti in solo tre giorm?plarte forse si, del
resto i buoni risultati ottenuti dall’equipe sonodubbi. Tuttavia, prima
di modificare questo aspetto nel nostro sistemateetativo di tendere
ad un miglioramento, ci sono altre vie che potrabberima essere
tentate. L’autrice di questa tesi é infatti conarthe sarebbe una buona
cosa riuscire a costruire un sistema agile ed aatora, in grado di
adattarsi e plasmarsi sul soggetto a mano a maaayabksto migliora, e
senza bisogno di troppa supervisione da parte ples Un sistema del
genere potrebbe infatti essere utilizzato ancheasacda un ipotetico
paziente per l'addestramento, cosa invece difficder il sistema
proposto da Guger et al. [63]. Inoltre, su due sdtg(soggetto MR e
soggetto VM), gia cosi com’e il sistema ha dato désultati
interessanti, considerando tra [laltro che il metoddi stima
dell’accuratezza di classificazione utilizzato inegto lavoro di tesi e
anche leggermente peggiorativo (essendo media @esdelle
accuratezze di classificazione delle due classi, ¢mi pesa
maggiormente la classe sfavorita). Inoltre, le perfances riportate
riguardano mediamente tutte le porzioni di segnaenza indagare
guale segmento temporale a partire dalla preseom&zidello stimolo
desse il risultato “migliore”. Infine, anche consrdndo il MMLD, il
sistema qui presentato ha dimostrato di essereadadi ridurre, o al
limite mantenere costante, il numero di misclagssizioni del training
set. Cio significa che, in teoria, il sistema ddyre essere in realta
“andare incontro” al soggetto, senza modificare modo brusco il

feedback. Naturalmente, per poter asserire questa maggiore
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certezza andrebbero condotte piu prove. In ognocasima di toccare
la modalita di aggiornamento, si suggerisce di demtdi migliorare il

sistema in altri modi.

Possibili miglioramenti del sistema

In base a quanto detto nella precedente sezione, pumo
esperimento che sicuramente si potrebbe fare el@uil tentare di
aumentare inizialmente il numero di elettrodi aciuj e vedere se in
gquesto modo le performances migliorano. Sia Gugerale[63] che
Ramoser et al [72], infatti, hanno usato piu didléttrodi in prossimita
della corteccia motoria/sensoriale primaria, suggeo I'uso di almeno
18 elettrodi.

In un secondo tempo, eventualmente, si potrebbeagendi ridurre
nuovamente il numero di elettrodi per favorire largabilita, magari
eliminando quelli “meno significativi” ai fini deglstati mentali da
separare. A tal proposito, Wang et al. [73] hanmoppsto un metodo
per I'identificazione degli elettrodi piu signifiti@i basato proprio su
CSP. In particolare, dopo aver filtrato i dati reebdanda di interesse (ad
esempio, 8-30Hz), si calcola la matric&/ del metodo CSP e,
considerati solo il primo e l'ultimo spatial patbtersi va a vedere quali
locazioni d’elettrodo abbiano piu 0 meno peso peerdiscriminazione
dei due pattern. Le locazioni con maggiore pesacamsao quelle piu
discriminanti da una configurazione mentale alFaltossia quelle da
mantenere.

Un altro aspetto da considerare € quello degli fatte Data la
grande cura mostrata da Guger et al [63] e da Rames al [72] per
guesto aspetto, al punto da eliminare i trial coet&i artefatti tramite
ispezione visiva, forse conviene prestare piu di@me alla questione.
Per come e implementato oggi, il sistema non preveé I'acquisizione
della traccia elettrooculografica (che comportereblun’ulteriore
riduzione di portabilitd), né algoritmi di detezi®@nautomatica degli
artefatti. Le uniche “protezioni” in questo sensone l'utilizzo del
riferimento CAR e il fatto che, a mano a mano caeséssione procede,

sempre piu matrici di covarianza per ogni classegomo mediate,
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riducendo cosi teoricamente l'influenza di dati tiber”. E’ anche vero
che in questo modo, a seguito di uno step partiooéate “ricco di
artefatti”, la matrice W potrebbe anche subire éetleviazioni che
rendono il feedback nella sessione subito successli@stabilizzante.
Questo sicuramente peggiorerebbe il discorso delll@MUna cosa che
si potrebbe dunque fare, in futuro, & quella peasdirmettere a punto
una procedura automatica di detezione e rimozioeglidartefatti. In
guesto modo, il sistema rimarrebbe comunque autmmatsenza il
bisogno del controllo visivo dei segnali da partée esperti, ma
teoricamente migliorerebbe in stabilita.

Dopo aver tentato queste due vie e aver visto cemponde il
sistema, si potrebbe anche pensare di cambiare ilitof CSP
sostituendolo con metodi piu recenti. Come detitratio del capitolo
“Materiali e Metodi”, in questo lavoro di tesi si @eciso di filtrare
nella banda 8-30Hz perché Miller-Gerking et al.[&dserirono che
I'uso di questa larga banda da risultati di claissizione migliori
rispetto all'impiego di bande piu ristrette. Sebbejuesta affermazione
rimanga vera se riferita al semplice metodo CSkare comunque
un’affermazione fatta nel 1998. Nel frattempo disieralgoritmi,
presentati come evoluzioni del CSP, sono stati psbip Tra questi
algoritmi ricordiamo il FWM (Frequency Weighted Mwexd, [82]), il
FBCSP (Filter-Bank CSP, [83]) o il SBCSP (Sub-BaDn8P) [84]. Tutti
guesti metodi mirano ad identificare automaticanreenper ciascun
canale, le sotto-bande di frequenza piu signifioati per la
discriminazione, sempre nell’ottica del metodo C®&Wo0 di questi piu
moderni algoritmi potrebbe essere eventualmente agato ed
implementato per vedere se, ancora, le performangels sistema
possono migliorare.

Riassumendo i punti appena discussi, prima di modi€ il metodo
di aggiornamento cosi implementato che, comunguesgnta diversi
vantaggi, si possono tentare le seguenti vie:

*» aumentare inizialmente il numero di elettrodi epdaun’analisi

esplorativa su ciascun soggetto, eliminare quellienm

significativi per la discriminazione degli stati mtali
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implementare algoritmi di detezione e rimozione camética

degli artefatti
tentare eventualmente una delle versioni *“aggioghatel

metodo CSP, come ad esempio il SBCSP
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Conclusioni

In questo lavoro di tesi, un sistema BCl EEG-basewndato sulla
modulazione dei ritmi sensorimotori tramite immaagnone motoria e
stato progettato e testato. Il cuore del lavorooasistito naturalmente
nello sviluppo del software LabVIEW. Successivangntl’intero
sistema e stato testato su quattro persone.

Dai risultati ottenuti si pud vedere come non tutg8oggetti siano
riusciti, nell’arco di sei sessioni di addestram®na imparare come
controllare efficacemente il modello di arto supee mostrato sullo
schermo. Inoltre, tre soggetti su quattro non hanmastrato in questo
arco temporale alcun trend di miglioramento. | buadsultati ottenuti
da due soggetti (soggetto MR e soggetto VM), tudadimostrano che
il sistema puo effettivamente funzionare, e anclemeb Infine, per
come é stato progettato I'aggiornamento dei fitrilel classificatore, il
sistema ha dimostrato una buona risposta nel tempgarticolare, a
mano a mano che la sessione procede, la qualitaddei che fanno
parte del training set del classificatore tende e migliorare, o al
limite a rimanere costante. Solo in un caso si éatm verso la fine
della sessione, un lieve peggioramento della gaadi¢l training set.
Questo effetto potrebbe tuttavia essere un “tramsit, e un numero
maggiore di sperimentazioni € senz’altro necessgrév trarre una
conclusione in merito.

Rapportando questo sistema a lavori presenti iteftatura € emerso
come:

* il numero di elettrodi posizionati in prossimita llde corteccia

motoria/sensoriale primaria in questo lavoro (1iB) sdotto (nel
lavoro di Guger et al. [63] se ne usano 27, in ueli Ramoser

et al. [72] se ne consigliano almeno 18)
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= non si sia forse prestata abbastanza attenzioree rathozione
degli artefatti EEG prima di costruire e aggiorndréltro CSP

= anche solo in tre giorni di addestramento si posdandere un
miglioramento delle performances dei soggetti (@btivo non
raggiunto in questo lavoro di tesi per 3 soggetti4dy, e questo
potrebbe essere dovuto al cosiddetto MMLD (Man-Maeh
Learning Dilemma), per cui si sconsiglia di aggiare troppo
spesso il sistema, quando il soggetto sta ancopamiendo come

controllarlo

Rispetto al lavoro do Guger et al. [63], tuttavid, sistema qui
implementato appare piu agile (veloce negli aggamnenti),
automatico (non necessita di supervisione da paliteesperti) e
coinvolgente (la maggior parte del tempo di addes@nto prevede un
feedback per il soggetto). Dunque, prima di modife la modalita di
aggiornamento del sistema, rendendola piu “statica” meno
automatizzata, si ritiene si debba tentare il ndgdmento delle
performances percorrendo dapprima altre vie.

In particolare, i seguenti tentativi possono esdatt:

= aumentare in un primo momento il numero di eletiracquisiti,

e vedere se e come le performances dei soggettanvar In un
secondo momento, si pud pensare ad una nuova ddazdel
numero di elettrodi, ma che sia subject-specifit.phrticolare,
si andranno ad eliminare per ogni soggetto glitebeti che, per
lui, sono meno significativi ai fini della discrimazione degli
stati mentali

» implementare un algoritmo di detezione automaticagld

artefatti EEG, in modo da costruire filtri CSP bassolo su
segnali “puliti”

= qualora le performances non dovessero ancora essere

soddisfacenti, si puo pensare di sostituire I'algnpo CSP con
versioni proposte piu di recente, che tengono cariohe delle
caratteristiche spettrali di ogni canale acquisito.particolare,

si potrebbero tentare gli algoritmi FWM (Frequen¥ieighted
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Method, [82]), FBCSP (Filter-Bank CSP, [83]) o iIBESP (Sub-
Band CSP) [84]

In generale, poi, una sperimentazione piu lungaueus maggior
numero di soggetti sarebbe utile per una miglioaeatterizzazione del
sistema.

Parlando infine degli sviluppi futuri, una volta ehl sistema sia
stato migliorato ed abbia raggiunto performanceddssfacenti, si puo
pensare a complicare il modello di arto superi@astituendolo con un
2-link e aggiungendo cosi un ulteriore grado delita.
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