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Povzetek.Prispevek obravnava pristope k analizi mozganskih vatogiekodiranje mozganskih informacij in
nadaljnjo moznost njihove uporabe v vmesnikih mozgagiinalnik. Podro¢ju vmesnikov med mozgani in
racunalnikom se v zadnjem ¢asu namenja veliko pozorrgsjtso zanimivejSe podrocje v nevrofizioloSkih
raziskavah. Osnovna ideja tak3nih vmesnikov je izvajdnjecenih akcij zgolj z uporabo mozganov oz. meritev
mozganskega delovanja, npr. elektroencefalografije (EE@rispevku so tako obravnavane metode, s katerimi je
mogoce iz signala EEG izlusciti oz. dekodirati pomembrriermacije o trenutnem delovanju mozganov. Ideja o
dekodiranju mozganskih informacij temelji na tako imesoem konceptu faznega kodiranja vsebin v
sinhronizirani oscilatorni mozganski aktivnosti. Gles®edognanja s podrocja mozganskega kodiranja informacij
sva se avtorja odlotila, da za osnovo metodologije izlzepeincip fazne demodulacije, s katero je mogoce v
povezavi z drugimi metodami obdelave signalov iz signal&EHuSCiti pomembne dele informacij o trenutni
akeiji, ki jo izvajajo mozgani. Ustreznost predstavljgnetodologije je ocenjena na treh razlictnih kognitivnih
nalogah, t. j. nalogah delovnega spomina ter statiCnilinardicnih vidno-motori¢nih nalogah. Priizvajanju nglo
delovnega spomina je iskana informacija odgovor tipa DA/piEStaticnih ali dinami€nih vidno-motori¢nih
nalogah pa je iskana informacija stiskanje prstov oz. pkanje zapestja pri sledenju dane krivulﬁtudijaje
pokazala, da je mogoce predstavljeno metodologijo z nakaiifikacijami uporabiti tudi za izdelavo vmesnika
moZzgani-racunalnik.

Klju €ne besedeEEG, fazna demodulacija, fazno kodiranje, mozganskernmdgije, predikcija
A phase-demodulation method for decoding the brain informaion

Extended abstract. The paper presents possible approaches tof a brain-computer interface.

brain-wave analysis from the information-coding point @&w o ) .

and its possible  use in brain-computer interfaces (BCld)e T Key words: Brain information, EEG, Phase coding, Phase de-
field of BCIs has become increasingly popular in the lastyeafmodulation, Prediction

for presenting one of the more interesting areas in neuphy

iological research. The basic idea of such interfaces id-to a

low for certain actions by means of an interface using ongy th
measurements of brain activity, for instance electroenaley-
raphy (EEG). In this paper we investigate some methods which

are suitable for extracting and decoding important pieéés-o 1 Uvod

formation from EEG signals and which could also be used in

the above interfaces. The idea of decoding the brain infermagdiranje informacij spada med sorazmerno mlada po-

tion is based on the lately proposed theory of phase coding |(§1 o isk . < k del . Kliub
the brain oscillatory activity. According to suggestionsthe ~ Ur0Cja raziskovanja mozganskega delovanja. Ju

field of information coding, the authors decided to baserthevelikemu Stevilu raziskovalcev, ki se ukvarjajo s
methodology on the phase demodulation principle. The phaggougevanjem kodiranja, prenosa in uporabe mozganskih
demodulation method in combination with some other sign f - tai i drodiu & lik K
processing methods can decode some important parts of-the [R10fMacl, ostaja na tem podrocju Se Veliko néznank.
formation, transferred between the brain areas duringtaioer Trenutno obstaja nekaj splosno priznanih teorij in meh-
task. The proposed methodology was Va“‘g\";‘v“'\?/lf; on threerdiffeanizmov, ki opisujejo natine delovanja mozganov in
ent cognitive tasks, I.e. wWorking memory askKs, classi . vew o . . .. .
(VM) and dynamic visuo-motor tasks (dVM). The information P€riférnega zivéevja z vidika izmenjevanja informaci.
to be decoded were answers in the YES/NO form in case dfden osnovnih mehanizmov v delovanju mozganov je
m’;ﬂ;ﬁgkngqa%ﬁgpl%% g(éfcctﬁl éilgd mgsz:gg\éﬁg‘énﬁeﬂ Sase gchako imenovana sinhronizirana oscilatorna aktivnost, ki
can, with some modifications, aiso be used for the developme?‘liaJe celosten pogled na delovanje mozganov [1]. Po
mnenju [2] je oscilatorna aktivhost osnova porazdel-
Prejet 25. februar, 2010 jenega procesiranja informacij, zaznavanja in funkcienal

Odobren 26. maj, 2010 nosti mozganov, hkrati pa skrbi za prenos informacij med
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anatomsko ne nujno povezanimi mozganskimi centri. Namen Studije je zgraditi matematicni model z
Drugi izmed mehanizmov, ki sodeluje pri mozganskenuporabo metod filtriranja signalov, analize glavnih kom-
delovaniju, so tako imenovani mozganski ritmi in so tesnponent (PCA) ter fazne demodulacije, doloCiti parame-
povezani z oscilatorno aktivhostjo, saj so to dejansktve modela z uporabo mehke identifikacije ter s tem
frekvencni pasovi, v katerih se nahajajo posamezne opekazati, da signali EEG nosijo dovolj informacij za
cilacije. Tretji mehanizem, ki najverjetneje sodeluje pruspesno napoved odgovorov pri nalogah delovnega spo-
prenosu informacij med posameznimi nevronskimi pomina, sile stiskanja pri staticnih ter premikov zapedtij p
drogji, je tako imenovano povezovanjgngl. binding. dinamicnih nalogah VM.

Teorija povezovanja zagovarja dejstvo vzporednega obde-

lovanja informacij v razlicnih mozganskih centrih, kada
doloCena akcija to zahteva [3]. Priteoriji povezovanjaim
pomembno vlogo prej omenjena oscilirajoCa aktivhos
saj lahko centri s sinhronizacijo oz. desinhronizacij
oscilacij in spreminjanjem njihove frekvence natancn
dolocajo, kaj naj se v dani signal zakodira ter kateri cen-

ter naj poslano informacijo sprejme in odkodira. De_Kognmvne naloge, ki od preiskovancev zahtevajo

lovanje mehanizma sinhronizacije in desinhronizacije j porabo kratkorocnega spomina, imenujemo naloge de-

mogoce prikazati z izracunom funkcije koherence me vnega spomina. _Za stu_c_i_uo smo uporabili _naloge_ de_—
sodelujogimi podrogji [4].Ce dva centra sodelujeta v is- ovnega spomina, ki temeljijo na Stembergovi paradigmi

tem procesu in med njima prihaja do izmenjave informa[g]' saj le-ta omogota proucevanje neposrednega dostopa

cij, se to kaze kot poviSana vrednost koherence med sqp informgcij v spominuv. Njenav pred_nost pfe‘,’ Qrugimi
gnaloma, ki ju izmerimo za posamezno podroc€je [5]. Pgalogaml je, da omogoca proucevanje spreminjanja ak-

mnenju nekaterih avtorjev je nacin, kako se posamezrji'%ﬂ“'q’s'[I po posameznih korakih v kratkorotnem spominu,

informacija zakodira v signal, pogojen s faznimi last->4 SO obdobja kodiranja, prepoznavanja in pomnjenja
Sternbergova paradigma, ki je bila

nostmi danega signala [6, 7]. Tako imenovani konced?cena .[10]' S ) ' )
faznega kodiranja, ki je nastal Sele v zadnjih nekaj leti ,porabljena v nasem primery, Je od prelsk9yancev za-
je pomembno odkritie na podro&ju toka mozganskih int tevala, da_l_ si zapomnijo niz Stirih aIfanu_mencmh znako_

formacij. Predvideva se, da se posamezen del informacl ga_ ure?uo s_kladno z nalogo (zapomni-uredi, zapomni,
zakodira v nosilni signal kot fazni zamik, podobno kot redi, pocakay).

pri oddajanju radijskih valov v fazno modulirani tehniki.

Glede na zadnje raziskave naj bi bilo fazno kodiranje in- Vpratane O(Cc‘lij’nve")r

formacij temeljni mehanizem kodiranja vseh mozganskih

informacij [8].

12 Metode

%.1 Naloge delovnega spomina

Cas za
premislek

Obdobje

Naloga Niz o
pomnjenja Pavza

(z-U,z,U, P) znakov
0s 1.5s 2.0s 6.0s 7.0s 10.0s

Znano je, da so mozganski signali, ki jih izmerimo s
pomogjo elektroencefalografa, informacijsko zelo bagatSlika 1. Sterbergova naloga delovnega spomina

Lo N Ny L o . Figure 1.: Sternberg woriking memory task
Iz njih je namre€ mogocCe ugotavljati razlicna stanja za-
vesti in spanja, pa tudi Stevilne bolezenske znake. Glede
na to, da je EEG odraz elektricne aktivhosti mozganov, Kot prikazuje slika 1, se je vsak poskus zacel z
lahko predvidevamo, da je mogoce z ustreznimi metaiavodilom, kateri tip naloge je trebna izvajati (zapomni-
dami obdelave signalov iz zapisa EEG izlusciti nekatereredi, uredi, zapomni ali po€akaj). Po navodilu se je
pomembne informacije, ki se izmenjujejo med nevronpreiskovancu za 0,5 sekunde prikazal niz Stirih alfanu-
skimi populacijami.Ce zdruzimo vse prej omenjene me-mericnih znakov. Glede na tip naloge so znaki ostali
hanizme delovanja mozganov ter lastnosti signalov EE@yikazani ali pa umaknjeni z zaslona. Po prikazu niza
dobimo meritve, ki opisujejo funkcionalnost mozganov irenakov je moral preiskovanec miselno urediti oz. si za-
nosijo kodirane informacije o trenutni akciji, ki se izvaja pomniti znake, kot je to zahtevala naloga. Po preteku
Zato, sva se avtorja odloCila, da poskusiva dekodirati sekundnega obdobja pomnjenja je ratunalnik preisko-
prenaSano informacijo, izmerjeno v signalu EEG, meglancu zastavil vpraSanje tipeX, pri cemer je bilX eden
preiskovancevimi izvajanji nalog delovnega spomina teod prikazanih znakovn pa mesto, na katerem se na-
statinih (sVM) in dinami€nih vidno-motori¢nih (dVM) haja. Preiskovanec je nato s pritiskom levega oz. desnega
nalog. Iskana informacija je bila pri nalogah delovneggumba na miSki odgovoril, ali je odgovor na zastavljeno
spomina preiskovancev odgovor tipa DA/NE, pri sVMvpraSanije pritrdilen (znaX je bil nan-tem mestu) ali ne
nalogah sila stiskanja, ki jo je preiskovanec izvajal na serfznakX ni bil nan-tem mestu). Na koncu vsake naloge je
zor sile in pri nalogah dVM premiki zapestja, ki jih je sledilo 3-sekundno obdobje pocitka. Ponovitev naloge je
preiskovanec izvajal z igralno palico. bilo priblizno 200.
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Prikazan
Izmerjen

2.2 Vidno-motori¢ne naloge

Naloge, ki od moZganov zahtevajo aktivacijo vid- 5
nih in motoricnih obmocij mozganske skorje ter nji-
hovo vidno-motori¢no integracijo, imenujemo vidno-
motoricne naloge. V tej Studiji smo obravnavail dva tipa 0s
VM-nalog, in sicer staticne ter dinamicne.

Pri izvajanju nalog sVM smo merili silo stiskanja, ki
jo je podajal preiskovanec ter njegovo mozgansko ak- e
tivnost prek signalov EEG. Naloga je od vsakega preisko-
vanca zahtevala opazovanje ¢asovnega poteka sinusngg@a 3.: Dinami&na vidno-motoritna naloga
signala na zaslonu ter Cim boljSe sledenje prikazamigure 3.: Dynamic visuo-motor task
krivulji s stiskanjem senzorja sile med palcem in kazal-
cem, kot je prikazano na sliki 2. Naloga je bila sestav-
liena iz 20 sklopov obdobja aktivnosti (sledenje krivulji)2.3 Meritve EEG

v dolzini 25 s in obdobja mirovanja (brez motori¢ne ak-

K- o : o -
cije) v dolzini 25 s. Preiskovanci so staticho nalogo VMggsitg:j(;%oninaﬂgg Ifo?/lgxgieg?a\:ip;:smg]firfozg ||I(|et|zbran| trije
izvajali z levo in desno roko. P ’ ' i

Za zajem podatkov je bil uporabljen aparat EF@&d-
elec systens standardno postavitvijo elektrod 10-20 in
256 Hz vzortenjem. Zajem preiskovancevih odgovorov
e DA/NE je bil izveden prek racunalniske miske (levi gumb
- DA, desni gumb - NE). Zajema podatkov sta bila med-
sebojno sinhronizirana. Naloge so bile prikazane s pro-
gramsko oprem@&resentation software

Za Studijo staticnih VM-nalog so bili izbrani trije
desnorocni preiskovanci, stari 26, 27 in 29 let.

Za zajem podatkov je bil uporabljen aparat EF&d-
elec systens standardno postavitvijo elektrod 10-20 in
256 Hz vzorCenjem. Zajem sile stiskanja je bil izveden
prek senzorja sile ter 12-bitne kartice PClI DAS1002 s
Slika 2.: Statitna vidno-motoritna naloga frekvenco vzor€enja 100 Hz. Zajema podatkov sta bila
Figure 2.: Static visuo-motor task medsebojno sinhronizirana. Naloge so bile prikazane s

programsko opremiatlab.
L - ) . Za Studijo dinamicnih VM-nalog so bili izbrani Stirje
__Priizvajanju nalog dVM smo merili premike zapestja,qegnorogni preiskovanci, stari 24, 27, 32 in 37 let. Za
ki jih je izvajal preiskovanec, ter njegovo mozgansko akZajem EEG signalov je bil uporablien aparat EEGG

tivnost prek signalov EEG. Naloga je od vsakega preiskas, stemyBrain Products GmbH, Neméija) s standardno
vanca zahtevala opazovanje casovnega poteka nakljugiyayitvijo elektrod 10-20 in 512 Hz vzoréenjem. Za-
generiranega zveznega signala na zaslonu in &im bolizgy, hremikov zapestja je bil izveden preko igralne palice
sledenje prikazani krivulji s premikanjem igralne pallc_qJSB s frekvenco vzoréenja 50 Hz. Zajema podatkov sta

n_aprej 0z. _naze_lj, kot je prikazano ha S"_ki 3. Naloga 1%ila medsebojno sinhronizirana. Naloge so bile prikazane
bila sestavljena iz 10 sklopov obdobja aktivnosti (sledenjS programsko opremidatiab.

krivulji) v dolZini 30 s in obdobja mirovanja (brez mo-
toricne akcije) v dolzini 30 s.

FIN]

Vsi signali EEG so bili med snemanjem filtrirani
Z nizkopasovnim in visokopasovnim filtrom, ki sta
Razlog za izvajanje dveh tipov VM nalog je ta, da smdstranila frekvence, nizje od 0,5Hz (posledica miégzn
staticne naloge VM osnova za dekodiranje mozganskiibanja) in viSje od 100 Hz (elektromiogramske motnje).
informacij, hkrati pa so za mozgane lazje opravilo zaradipornost elektrod je bila nizja od Sk Vse meritve sig-
ponavljajotega se sinusnega signala. Dinamitne VMialov EEG so bile izvedene v elektromagnetno zaSciteni
naloge so nadgradnja stati¢nih, saj je zaradi nakljucrgpbi.
generiranega zveznega signala sledenje le-temu teZje, ka
je za mozgane tezja naloga, hkrati pa verjetno prepeeCl 4,  opgelava signalov
tudi t. i. proces ucenja, ki se obiCajno zatne izvajati
v mozganih pri zadostnem Stevilu ponovitev dolocenegda analizo izmerjenih signalov EEG je bila uporabljena
vzorca. programska opremiglatiab skupaj z dodatkNeural net-
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EEG beta fazno demodulirani glavne sila

works toolbox Fuzzy logic toolbox Signal processing signal rtem signali komponene stiskanja
toolbox ter Statistics toolbox Dodatno filtriranje sig- e s roa [ .
nalov je bilo izvedeno z uporabo Butterworthovih filtrov = P ] )
tregega in _petgga _red_a (funkeifdifilt). Metoda fa_zne Slika 5.: Blocni diagram obdelave signalov pri statichMM
demodulacije je bila izvedena z uporabo funkaiie- najogah
mod analiza glavnih komponent pa s funkcijwepca Figure 5.: Block diagram of static VM task signal processing
Napovedni model v obliki umetne nevronske mreze
(UNM) je bil zgrajen in u€en s funkcijamaewffin train-
scgv obliki mehkega modela pa z uporabo funkaijfis
tergenfis2

Pri nalogah delovnega spomina smo iz signalov EE

Vsak izmed signalov je bil naprejfiltriran s pasovnim But-
terworthovim filtrom 5. reda z razlicnim intervalom beta
13-30 Hz) frekvenc, in sicer priblizno (14-18 Hz) ter

oreiizbrali int le v dol%ini 1 sekund d preisk 8-22 Hz). Uporaba frekventnega obmocja beta izhaja
najpvrej 1z radl intervale v Klzml dsil'un €pre ?reEEcé'z rezultatov predhodnih Studij [12] in mnenj nekaterih
vancevim odgovorom. ovo cobljene S|gnaev avtorjev, da ima pri kodiranju informacij motoricnih akci
smo nadalje filtrirali s pasovnim filtrom v frekventhem

obmotiju theta (4—7 Hz). Uporaba frekvenénega obmog omembno vlogo sinhronizacija ritma beta [3, 8]. Vsak

[11]. Za prldqblt(_av fazne vsebme. signalov Smo I.%'tesmerne komponente lezenja, in sicer priblizno 16 Hz +/-
fazno demodulirali s frekvenco nosilnega vala priblizn

48H7 7 anie di . datkov i tavl Hz ter 18 Hz +/- 1 Hz. Nazadnje je bila za vsak signal
moMz. £a zmanjsanje dimenzie podatkov In zagotaviy orabljena Se analiza glavnih komponent za doseganje
janja linearne neodvisnosti le-teh smo nazadnje uporabﬂﬁ

9 . i i e _linearne neodvisnosti signalov in zmanjSanje obsega mer-
Se analizo glavnih kom_ponent._ Prvih 10 dobljenih glavmhenih podatkov. Analiza je pokazala, da je mogote 95
komponent (95 % variance signala) smo nato uporabﬁ

. ST . % variance signala opisati samo s 5 glavnimi komponen-
kot vhode za ucenje in validacijo nevronske mreze. Izho

) . S mi. Konc¢na dimenzija vhodnih podatkov je bila tako
UNM je napoved preiskovantevega odgovora DA/NE oy . . i
dolzini 1 sekunde. Slika 4 prikazuje blo¢ni diagram Ob\_ﬁmanjsana z 32 merjenih elekirod na 10 glavnih kompo

del ianalov EEG nent, ki pomenijo vhodne signale v mehki model. Izhod
elave signalov ' mehkega modela je napoved premikov zapestja. Slika 6
eee theta fazno demodulirani gawne prikazuje blo¢ni diagram obdelave signalov EEG.

signali ritem signali komponente odgovori

theta fazna
pasovni PCA UNM  —
Z: ) P Z: P demodulacija Z: p Z:> beta fazna premmiki

pasovni filter 1 > demo'du‘ac'la > PCA1 zapestja

Slika 4.: BloCni diagram obdelave signalov pri nalogah de- &3 beta foznodemodutani | dawe | menk L —>
lovnega spomina _ ) \ .
Figure 4.: Block diagram of working-memory task signal pro- psoeitiers ¥ demduiacia > PCAZ

cessing

v . — . Slika 6.: Blocni diagram obdelave signalov pri dinami€MM
Ceprav je osnovna ideja obdelave signalov za obgogah g g P

tipa nalog VM podobna, se skladno z razliko v njuni zaFigure 6.: Block diagram of dynamic VM task signal procegsin
htevnosti razlikujeta tudi sama zahtevnost predobdelave

signalov EEG in kompleksnost mehkega modela, s ka-

terim napovedujemo bodisi silo stiskanja bodisi premik@.5 Fazna demodulacija

zapestja. 5 B N
Pri staticnih VM-nalogah smo najprej iz vseh sig-Enacho fazne modulacije lahko zapisemo kot
nalov izbrali 25 s obdobja aktivnosti in jih filtrirali s y(t) = K sin(wet + £(£) + ¢), 1)

pasovnim Butterworthovim filtrom 3. reda, da bi prido-
bili mozganske ritme beta (13—-30Hz). Na filtriranih sig-kjer je y(¢) moduliran signal X amplituda moduliranega
nalih smo nato uporabili metodo fazne demodulacije gignalaw. nosilna frekvencayf(¢) signal, ki vsebuje in-
nosilno frekvenco 20 Hz in analizo glavnih komponentformacijo, ki jo moduliramo, iny konstanten fazni za-
Prvih 5 dobljenih glavnih komponent (95 % variance sigmik nosilnega vala. Za prenos informacije najprej le-
nala) smo naprej uporabili kot vhode za u€enje in valito zakodiramo v signaf (¢), ki naprej modulira nosilni
dacijo mehkega modela. Izhod mehkega modela pomevil. Tako modulirano informacijg/(t) prek oddajnika
napoved sile stiskanja. Slika 5 prikazuje blo¢ni diagrarpoSljemo do sprejemnika. Sprejeti signal je trebna za
obdelave signalov EEG. dostop do kodirane informacije najprej demodulirati in
Pri dinami¢nih VM-nalogah smo prav tako iz signalovpridobiti signalf ().
EEG najprej izbrali 30 s obdobja aktivnosti. Izbrane in- Ce frekvence nosilnega vala ne poznamo, lahko le-to
tervale smo nato podvoijili v dva nova, identi¢na signaladoloCimo tako, da je demoduliran signal brez lezenja oz.
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Subject 1 - Validation set

vrednostw,. dolocimo priblizno, preostalo lezenje pa fil-
triramo z uporabo visokopasovnega filtra. Pri tem velja
omeniti, da se s tem izgubijo tudi informacije, ki so kodi- Al ’lﬁ]
rane v frekvencah, nizjih od mejne frekvence filtr@e
pogoju o dovolj manjhnem frekvencnem pasu informacij-
skega signalg (t) od w. ni zadoSteno, dekodirani sig-
nal postane popacen priblizek originalnega signdia.
Vseeno sta oba signala Se vedno medsebojno korelirana. Triats

Subject 2 - Validation set

Answers

Answers

2.6 Predikcijski modeli N [ ] i ] ] [
Za dekodiranje informacij nalog delovnega spomina iz ]‘ ’ ‘

obdelanih signalov EEG je bila uporabljena tri-nivojska j | 1] | | \ " ‘
umetna nevronska mreza 'feed-forward’ z 10 nevronina [/l | | ; “ L] |
prvem, 2 nevronoma na drugem in 1 nevronom na tre- A .
tjem nivoju. Nevroni na prvem in drugem nivoju so imel . | Subjocta Vatigation et

tangens-sigmoidno, izhodni nevron pa linearno aktiva- P it

cijsko funkcijo. Kot je bilo Ze omenjeno, smo za vhode v i ] ] f ’ ami [—
UNM uporabili primerno obdelane signale EEG, izhodi ‘ ' ‘ “ '

Answers

pa so bili odgovori tipa DA/NE v dolzini 1 sekunde. ‘
Za ucenje in validacijo UNM so bili izmerjeni podatki ‘ | ‘ \
razdeljeni v pribliznem razmerju 7:1. L \ | . I LN

Za dekodiranje informacij vidno-motori¢nih nalog je ‘ : E——

bil kot napovedni model uporablien mehki inferencni SIS_Slika 7.: Primerjava izmerjenih in napovedanih odgovorev z

tem v obliki Takagi-Sugeno (TS). vse tri preiskovance pri nalogi delovnega spomina

Pri napovedovanju moiganskega dogajanja je bffigure 7.: Comparisson of the measured and predicted agswer
mehki model zgrajen z uporabo naslednjih parametrofP" &l three subjects at working memory task
4 pripadnostne funkcije Gaussove oblike, 50 u¢nih ko-
rakov dolzine 0,05 in velikost posameznegaroja 0,5. Z3 5  gtatigne vidno-motoricne naloge
vhode v model smo uporabili izmerjene in predhodno ob-
delane EEG signale, izhodi pa so pomenili silo stiskanja
oz. premike zapestja. Za ucenje mehkega modela je bila
uporabljena predhodna perioda aktivnosti signala EEG,
trenutna pa za validacijo.

3 Rezultati

V nadaljevanju so zbrani rezultati dekodiranja
mozganskih informacij pri danih kognitivnih nalo-
gah. lzmerjeni signali EEG so bili obdelani skladno s
prej opisano metodologijo.

3.1 Naloge delovnega spomina

Slika 7 prikazuje izmerjene odgovore preiskovancev (de-
belejsa Crta) in odgovore, kot jih je napovedala UNM
(tanjsa Crta). Ce je preiskovanec odgovoril DA, t0 Nna sjika 8.: Napoved sile stiskanja za osebo 1 z levo in desno rok
grafu ustreza Stevilu 1, pri odgovoru NE pa Stevilude  Figure 8.: Gripping-force prediction for subject 1 (lefiaright

se obe &rti v obdobju 1 sekunde odgovora ujemata vs3tnd)

0,5 sekunde, velja, da je odgovor, ki ga napove UNM,

pravilen. Navpicne Crte loCujejo posamezne odgovore 8like 8, 9 in 10 prikazujejo izmerjene sile stiskanja
dolzini 1 sekunde. Iz slike je razvidno, da lahko UNMin napovedi mehkega modela za vse tri preiskovance.
s priblizno 72 %, 75 % in 80 % zanesljivostjo napoveTanjSa krivulja prikazuje izmerjene sile, debelejsa pa
posamezen odgovor vseh treh preiskovancev. napovedane. Razvidno je, da so napovedi sile za vse tri
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Slika 9.: Napoved sile stiskanja za osebo 2 z levo in desno rokSlika 11.: Napoved premikov zapestja za osebo 1
Figure 9.: Gripping-force prediction for subject 2 (lefdarght  Figure 11.: Wrist-movement prediction for subject 1
hand)
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Slika 12.: Napoved premikov zapestja za osebo 2
Slika 10.: Napoved sile stiskanja za osebo 3 z levo in deskm ro Figure 12.: Wrist-movement prediction for subject 2
Figure 10.: Gripping-force prediction for subject 3 (lefica
right hand)
in 24,5 za drugega, 20,6 in 36,2 za tretjega ter 24,9in 36,3

. . . o _za Cetrtega preiskovanca.
primere zadovoljive, saj vsota kvadraticnih napak znaSa

17,9in 33,4 za prvega, 18,5 in 18,6 za drugegater 41,0 in
56,1 za tretjega preiskovanca. 4 Sklep

V delu so predstavljeni mozni pristopi k analizi
3.3 Dinami¢ne vidno-motoricne naloge mozganskih valov za dekodiranje informacij, ki se iz-

menjujejo med moZzganskimi centri pri razlicnih kogni-
Slike 11, 12, 13 in 14 prikazujejo izmerjene premike zativnih nalogah. Pokazali smo, da je mogoce s primerno
pestja ter napovedi mehkega modela za vse Stiri preiskizbrano metodologijo iz sighala EEG izIuSciti informgci
vance pri dveh razlicnih obdobjih aktivnosti. TanjSao odgovorih preiskovancey, sili stiskanja in premikih za-
krivulja prikazuje izmerjene premike zapestij, debedejSpestja pri nalogah delovnega spomina ter staticnih in di-
pa napovedane. Razvidno je, da so napovedani premikamicnih vidno-motori¢nih nalogah. Osnova vseh algo-
pri vseh preiskovancih zadovoljivi, na kar kaze tudi vsotaitmov so metode filtriranja, fazne demodulacije in ana-
kvadratic¢nih napak, ki znaSa 23,1 in 32,8 za prvega, 27|2e glavnih komponent. Prva zagotovi izbiro pravega
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Slika 13.: Napoved premikov zapestja za osebo 3
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Slika 14.: Napoved premikov zapestja za osebo 4
Figure 14.: Wrist-movement prediction for subject 4

Vito Logar je diplomiral in doktoriral na Fakulteti za elek-
) o ) trotehniko v Ljubljani (v letih 2004 in 2009). Njegovo
frekventnega obmocja, v katerem naj bi lezala iskanaziskovalno podrotje temelji na naprednih metodah aeali

informacija, druga omogo&i dostop do fazno kodiran%?oiganskih valov, modeliranju mozZganskih procesov ter m
. - . . .. deliranju in identifikaciji industrijskih procesov.
vsebine, tretja pa transformira podatke v obliko, ki je

primerna za ucenje napovednih modelov. Ales Beli je diplomiral in doktoriral na Fakulteti za elek-
Prikazani rezultati kaZejo na primernost predstavljen@otefllnlko v LJ_ubljaﬂ(;I (\I/_ letih 195}4 in 2808_)- lt\!{(eg_ov? DO@IEO J
. : : ih inf@ZISKovanja je modeliranje v tarmakokinetiki In rarmal
metodq_logue za dekodllra_nje. elektroencefalggr.aflsklh_mnamiki s pristopi metod umetne inteligence ter modelirarge
formacij in ob zagotovitvi njene kavzalnosti (filtriranje podrotju biomedicine.
in analiza glavnih komponent) tudi na mozZnost njene

uporabe za razvoj vmesnikov mozgani-racunalnik.
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