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PREDOBDELAVA IN IZLOCANJEV CASOVNIH TER
PROSTORSKIH ZNACILK, |

* Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo mozgani racunalnik
* Zajemanje signalov

* Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo moZzgani racunalnik
* Motnje

* Predobdelava, izlo¢anje motenj

* Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo mozgani racunalnik
* Komponente VMR so filtri

* Izlo¢anje znacilk

* Staticni filtri

* Prostorski filtri

* Prostorske znacilke

* Tipicne arhitekture VMR
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Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo
mozgani racunalnik

* Zajemanje signalov: EEG signali so
dobljeni z mozganov z uporabo invazivnih

ali neinvazivnih metod (preko elektrod), Brain-computer interface
signali so ojaceni in vzorceni ‘iainiadataietnts Digitel enal Brooisstgis s 2
vivy . . v ! - i - |

* Predobdelava: CisCenje signalov (se : Featuro :
posebno artefakti vsled utripanja oci) in || Preprocessing = oxpraction [T Classification|

. ' . ' |
filtriranje signalov —— W A ——— J Ay p— |
. .. y , Y s -

* IzloCanje znacilk: prostorske, casovne, ble}{{;‘} . A_pplmfmmu
Ccasovno prostorske znacilke in znacilke za e Learning interface
ocenjevanje mocnostnih spektrov 3

* Klasifikacija: signali se procesirajo in
klasificirajo z namenom ugotovitve katero
vrsto mentalne naloge je subjekt
OpraVIJaI Feedback Applications

such as

3 spelling program

or neuroprosthesis

* Interakcija z raCcunalnikom (vmesnik
aplikacije, aplikacija): algoritem uporablja
klasificirane signale za upravljanje doloCene
aplikacije
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Zajemanje signhalov

* Segment signala je lahko predstavljen kot vsota mnogih sinusoid razlicnih amplitud in
frekvenc, ki so med seboj premaknjene:

N
%‘ﬂ;,‘llnfﬂm A ;J?H‘ﬁl"lﬁ"“ww‘.y.” l'Jinb;,- X(t) — ZAI Sin( ZJTFl-t + 81)
- S e i=1
* kjer so {Ai}, -{-Fi},- ih -{@i}-mnoiice ém-pli-tu-d, ffékVenc in premikov (faz)
* Kaj je (frekvenéni) spekter?
L O, .
Amplitudni spekter A 0 T Fazni spekter
Aa A O,
-+ F,=2.F,
Al 2 L e e e e e
? A F.=3.F
T N 3 T >
...... [ FLFa R "
' )
> _ L N
F =N.F ®,
F, F, F, F\ N : 2
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Zajemanje signalov

* Kosinusni (sinusni) signal

x(t) = Acos(Qt+6), —-ow<t<ow
A je amplituda

Q je frekvenca v radianih na sekundo [rad/s], Q=2nmnF
© je faza radianih [rad]

Tp je trajanje enega cikla v sekundah [s]
F = 1/Tp jefrekvenca v ciklih na sekundo ali Hertz-ih [Hz], Hz = 1/s

A

= 1/F
/\ /\A cos &

Komunikacija ¢lovek racunalnik
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Zajemanje sighalov

* Diskretni signal (diskretno ¢asovni signal), x(n), je dobljen z vzoréenjem
c¢asovno zveznega signala, xa(t) =x(t), xa(t) — xa(nT) - x(n)

Xg(—5T) N\

mm A

5T 35T -T 0T

|‘3Tj

* Sekvenca diskretnih vzorcev signala, {x(n)}=xa(nT), n=...,-1,0, 1, 2, ...
*T (Ts) je vzorcevalna perioda ali vzorcevalni interval v [s], [sec]

* Fs = 1/T je vzorcevalna frekvenca ali frekvenca vzoréenje v [smp/s], [smp/sec], [Hz]

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Vzorcenje sinusoide

* Diskretni sinusni signal, x(n)

Vzoréenje: Ft = FnTs = F/Fsn

xa(t) = Asin(2T Ft + 6) > xa(nTs) = Asin(2T F/Fsn +8) = x(n)
= Asin (2t+0) = Asin(wn+8) = x(n)
Q=2TF > W=2TFFs » w=217f

*Fs jefrekvencavzoréenja v [smp/s] aliv [Hz], Hz = 1/s

e n

* F - ¢asovno zvezna frekvenca v ciklih na sekundo [cycles/sec], [cyc/s], [HZ]

* f - Casovno diskretna frekvenca v ciklih na vzorec [cycles/sample], [cyc/smp]

3550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Vzorcenje sinusoide

* Vzorcenje F=1kHz F1=Fs-F=5kHz

- Visja frekvenca prekriva (aliasing) - ] ¥
(oziroma se zdi premaknjena)
nizjo frekvenco

- Fs = 6kHz, N = 6 {

frekvenca originalnega casovno
zveznega signala x(t)

F ali F1 = Fs - F

* Ne moremo vedeti ali je bila \] \

|

5 -5 -4 -3 —2 -1 0 1

* Kako se izogniti prekrivanju ? —> -

Glede na ta primer, katero bi bilo
Stevilo vzorcev na sinusoido, N,

N = Fs / F, ki Se vedno zagotavlja ' o
aproksimacijo sinusoide? I I I
N = ? 0 1 3

o F Fs

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Zajemanje sighalov

*Glede nato,danajje N=Fs/F =2 in f=F/Fs < 1/2, sledi: F < Fs/2

* Najvisja Se prisotna frekvenca vhodnega analognega signala, Fmax, mora
biti manjsa ali enaka Fs/ 2,

Fmax = Fs/2 oziroma Fs = 2 Fmax
* Izogni se prekrivanju s filtriranjem Casovno zveznega signala x(t)
* Kako? z nizko prepustnim filtrom pred vzorcenjem
* V praksi vzorci signal s frekvenco vzorcenja priblizno Fs = (3 do 4). Fmax
* Elektroencefalogram: Fs = 125 smp/s, 250 smp/s, ali visje

F
A N:_S[M]
F ~cyc
f_icyc
F¢ smp
1
| > N=f

Frmax Fs/2 Fs
63550 Komunikacija Clovek racunalnik




Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racunalnistuo
in informatiko

Zajemanje sighalov
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Zajemanje sighalov

Filtriranje z nizko prepustnim filtrom in vzorcenje

Xa(t) = Asin(2T Ft+0) > xa[nTs] = Asin(2T F/Fsn +6) = x[n]
= Asin(2t+06) = Asin(Wn+8) = x[n]
Q=2TF >~ W=2TF/Fs - W=2mTf
(Fs = 6 kHz)
ASpec.traI band F£ = f
of interest S
f, 0<f<1/2, l | _ .
the frequency in cycles per sample [cyc/smp] 0 1 3 4 6 7 Freq
w, 0 <w<<n o=2nrf T T T e
the frequency in radians per sample [rad/smp] 0 F/2 F, —» F
0 1/2 1 — f
0 T 27T

63550

Komunikacija ¢lovek racunalnik




Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racunalnistvo
in informatiko

Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo
mozgani racunalnik

* Zajemanje signalov: EEG signali so dobljeni
Z mozganov z uporabo invazivnih ali

neinvazivnih metod (preko elektrod), Brain-computer interface
signali so ojaceni in vzorceni T Digitel slgnal processing = = “ % =« i
* Predobdelava: éiééenje Signalov (ée i P . Feature Classificati :
- - - Ve reprocess — . —e Lo lassication I
posebno artefakti vsled utripanja oci) i : e extraction :
in filtriranje signalov — Y S e pa—_— !
v v. v . Y i -
* IzloCanje znacilk: prostorske, casovne, b"cfl*f:} Applm;mou
v v . v acquisition i interface
¢asovno prostorske znacilke in znacilke za : Learning e
ocenjevanje mocnostnih spektrov !
* Klasifikacija: signali se procesirajo in
klasificirajo z namenom ugotovitve katero
vrsto mentalne naloge je subjekt
o) p raVIj a I Feedback Applications
such as

4 spelling program

or neuroprosthesis

* Interakcija z racunalnikom (vmesnik
aplikacije, aplikacija): algoritem uporablja
klasificirane signale za upravljanje dolocCene
aplikacije

63550 Komunikacija ¢lovek ra¢unalnik (Sornmo, Laguna) e\
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Motnje

* Artefakti v posnetku EEG zaradi utripanja oci
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* Artefakti v posnetku EEG

zaradi utripanja oci

* OcCitni so na
standardnih
lokacijah spredaj
(Fp1 ali Fp2)

63550

L 20% 120%

' P P, P / i
et \ Tg_ o 'z 4 Tg /R
 20% 120% _,/
o . ol - -
Q4% _O3

110%%

Inion

Komunikacija ¢lovek racunalnik

7

(Baztarrica)

©.



[FREELEX 0

University of Ljubljana
Faculty of Computer and
l

Information Science

Motnje

* EEG signal posnet s standardno elektrodo spredaj (Fp1) in njegov spekter

' 3
JWM/WLMMMWMW =
el
el |11 !
g (i itk
o (G b { '
y-axis: lom = 10 microvolts B G ENEIN T A RN ] AR b3 ]
x-axis: lem = 330 milliseconds 0.0 16 .0 F= .0 48 .0 &3 .0

freguency (Hz )

* EEG signal posnet s standardno elektrodo spredaj (Fp1), ki vsebuje artefakt
zaradi utripanja ocCes in njegov spekter

/\l

(Baztarrica) \(
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Motnje

* Stiri-sekundni ve¢kanalni posnetek EEG kontaminiran s pocasnim lezenjem
signala in/ali elektromiografskimi motnjami
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Predobdelava, izloCanje moten]

* |zloci dele signalov z artefakti zaradi utripanja ocCi
- z metodo Analize Neodvisnih Komponent (ANK, ICA)
* Uporabi digitalne filtre
- visoki filter 0.1 Hz za pocCasna lezenja
- nizki filter 30 Hz za elektromiografske motnje

* Za nacrtovanje teh filtrov uporabi MATLAB-ove funkcije ali MATLAB
orodje filterDesigner

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Faze procesiranja signalov EEG med interakcijo
mozgani racunalnik

* Zajemanje signalov: EEG signali so dobljeni
Z mozganov z uporabo invazivnih ali

neinvazivnih metod (preko elektrod), Brain-computer interface
signali so ojaCeni in vzorceni CTTTTTTT Digitel slynal brocdasmagis = = h T :
* Predobdelava: ¢isCenje signalov (Se : P ‘ Fenture e !
. . . vy reprocess o . L Classification
posebno artefakti vsled utripanja oci) in i ! g extraction i
filtriranje signalov [ —— f_-—-----;-----;(—---i ----- I
* [zlocanje znacilk: prostorske, ¢asovne, Signal , Application
v v . v acquisition Lea rning interface
casovno prostorske znacilke in znacilke :
za ocenjevanje mocnostnih spektrov
* Klasifikacija: signali se procesirajo in
klasificirajo z namenom ugotovitve katero
vrsto mentalne naloge je subjekt
. Feedback Applications
opravljal N

4 spelling program

or neuroprosthesis

* Interakcija z racunalnikom (vmesnik
aplikacije, aplikacija): algoritem uporablja
klasificirane signale za upravljanje dolocCene
aplikacije

63550 Komunikacija ¢lovek ra¢unalnik (Sornmo, Laguna) e\



635

Univer: za. Ljub!j
}- akulteta za racu ni!niif::u
info rmar ko

Komponente VMR so filtri

* S stalisca procesiranja signalov vmesnik mozgani racunalnik pretvori
vhodne EEG signale, x;(n), vizhodni, kontrolni, signal, y(n),

in nato v napovedi stanj (+1, -1) (stanje 2, stanje 1)
(zamisljanje aktivnosti desne, leve roke)

* y(n) je definiran kot transformacija, T
* T: Razlicne kategorije filtrov

J’(n) — T[Xi<n)]

Napovedi stanj
+1
m '

50 Komunikacija Clovek racunalnik e\
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Izlocanje znacilk

* Metode izloCanja znacilk

- varianca ali logaritem signala (staticni filtri)
- prostorske znacilke (dobljene z uporabo prostorskih filtrov)
- casovne znacilke (dobljene z uporabo spektralnih filtrov)

- casovno prostorske znacilke (dobljene z uporabo prostorskih
in spektralnih filtrov)

Komunikacija ¢lovek racunalnik
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Staticni filtri

* Kvadrat signala (varianca)

Squaring

* Varianca T:
* Koren variance T -
* Logaritem T :

yiln) = var(x,(n))

s

yi(n) =+ \/VGr(Xi<n))

yi(n) =1log(x;(n))

Komunikacija ¢lovek racunalnik
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Prostorski filtri

* Transformirajo veckanalni signal X(n), z N kanali, v signal Y(n). Vsak
Y(n) je odvisen le od X(n). Signali Y(n) (prostor komponent) so linearni
(linearna transformacija). Signali Y(n) so izboljsani na nek nacin, z neko
matriko W.

Y=WX

Y( )= WX(n)
Signal Space

////

© X(n) = wy(n)
X=w'y

Component Space

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Prostorski filtri

* Zakaj prostor komponent?
- Zgraditi nove signale na osnovi neke skupine okoliskih signalov
- Redukcija stevila signalov
- EEG signali merjeni na povrsini glave so zamegljena verzija dejanskih
mozganskih signalov
— — — Poenostaviti nadaljno analizo signalov
* Aproksimacija dejanskih izvornih signalov oz. izboljsava vhodnih signalov
- redukcija Suma, ucinka zamegljenosti in irelevantne informacije
- viSja prostorska resolucija in visja locljivost (separabilnost) stanj
- nekatere transformacije omogocijo izlo¢anje artefaktov
* Sledijo spektralni filtri, in/ali ocene spektrov v prostoru komponent ali pa
v prostoru signalov
- Ce je analiza v prostoru signalov, je izvrSena dolo¢ena manipulacija v
prostoru komponent pred inverzno transformacijo

63550 Komunikacija Clovek racunalnik



Pomeon)
[ FEHER |

Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racunalnistuo
|

in informatiko

Prostorski filtri

* Vrste prostorskih filtrov

- Prostorski odvod drugega reda, SL - Surface Laplacian

- Analiza neodvisnih komponent, ICA - Independent component analysis

- Analiza s principalnimi komponentami, PCA - Principal component analysis

- Skupni prostorski vzorci, CSP - Common spatial patterns

- Skupna srednja referenca, CAR - Common average referencing

- Bipolarna maska, BM - Bipolar Mask

- Dekompozicija skupnega podprostora, CSSD - Common spatial subspace decomposition
- Normalizacija v frekvenénem prostoru, Freg-Norm - Frequency normalization

- Drugo

i
i
'

L]

i

i

} Sigil'nal Enhmfmr:mcnt
' i Methods

63550 Number of designs
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Prostorski filtri

*Y(n) = SL(X(n) ), signali v prostoru komponent
Varianta: mala, velika Laplace-ova Maska - LM, Sufrace Laplacians - SL
Xo(n)- l[xz(n)+x8 (n)+x0(n)+x6(n)]  yoln) = xg(n)= 411[X11(n)+x32(n)+X41(n>+x49(’7)]
. .
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®QD® ®ca®®
V90 aae 0% 0e6®908 \
f®®©®@®@©®\ @@@@@@@@@a
@@@@@@@@@@@ @@@@@0@@@@@
\ ®®®®®®@@’ H@®@®@@ :
@63@@ @®és®@




|
[ )
I':::ﬂ%:l:::_ﬂ
Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racunalnistuo

| in informatiko

Prostorski filtri

*Y(n) = W X(n), signali v prostoru komponent
* Varianta: Analiza Neodvisnih Komponent - ANK, Independent Component
Analysis - ICA, (ne)nadzorovana metoda

- Podatkovno vodeni prostorski filtri za vsak subjekt posebaj

- Metoda ANK naredi dekompozicijo signalov v statisticno neodvisne

komponente
- Ce predpostavimo, da je v moZzganskem signalu S(n) prisotnih N

medsebojno statisticno neodvisnih izvornih toda neznanih virov in imamo
N merjenih signalov X(n), ki pa so rezultat sprotnega in linearnega mesanja

signalov neznanih virov, S(n), potem velja
X(n) = AS(n),
kjer je A casovno invariantna mesalna matrika (N x N) katere elementi

morajo biti ocenjeni preko merjenih signalov X(n).

Komunikacija ¢lovek racunalnik e\
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Prostorski filtri

*Y(n) = W X(n), signali v prostoru komponent
* Varianta: Analiza Neodvisnih Komponent - ANK, Independent Component
Analysis - ICA, (ne)nadzorovana metoda

* Kdaj lahko ocenimo ANK komponente (naredimo dekompozicijo) ?

- Ce so S(n) medsebojno neodvisni
- Ce S(n) niso distribuirani po Gauss-u
- (Ce je stevilo neodvisnih komponent enako 3tevilo snemanih signalov)

— Potem lahko identificiramo matriko W in me&alno matriko A = W 1

63550 Komunikacija Clovek racunalnik e\
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Prostorski filtri

*Y(n) = WX(n), signali v prostoru komponent
* Varianta: Analiza Neodvisnih Komponent - ANK, Independent Component
Analysis - ICA, (ne)nadzorovana metoda

- Metoda ANK (npr. kanonicna korelacijska analiza) z uporabo signala
X (NxM),n=1,..., M, izracuna matriko W (N x N) za izracun
ocenjenih casovnih potekov aktivacij neodvisnih ANK komponent Y(n)

Y(n) = WX(h) = WAS(n) = S’(n) = S(n)

- Po dekompoziciji signalov z uporabo ANK v prostoru komponent izberemo

le P relevantnih ANK komponent Y (W'1 (NxP),Y(PxM)) injih
uporabimo za inverzno transformacijo v prostor signalov

X(n)=w'Y(n

63550 Komunikacija Clovek racunalnik e\
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Prostorski filtri

* Kolone v W™ povedo relativno mo¢ projekcije neznanih Independent Components
virov (neodvisnih ANK komponent) pri vsaki elektrodi '

* V smislu topografskih distribucij povedo kje lezijo fizio-
loski viri neznanih virov (lokalizacija, separacija virov)

EEG Scalp Channels

unmixing

(W)

Wbt

. 1 sec
L]
[ ]

activations  scalp maps

Y(n)=WX(n) w7
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Prostorski filtri

Summed Projection of Selected Components

Artifact-corrected EEG
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Time Course of Scalp Maps of

Original EEG ICA Components  ICA Components Corredted EEG
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Prostorski filtri

* Varianta: Analiza neodvisnih komponent - ANK, (Sinteti¢ni primer)

Observations (mlxed signal)
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Prostorski filtri

*Y(n) = WX(n), signali v prostoru komponent
Varianta: Analiza s Principalnimi Komponentami - APK,
Principal Component Analysis - PCA, (ne)nadzorovana metoda
- Podatkovno vodeni prostorski filtri za vsak subjekt posebaj

- Metoda APK naredi dekompozicijo signalov v nekorelirane komponente
z maksimalno varianco

-Ceje X(NxM),n=1, ..., M, veckanalni signal, potem zgradimo matriko
V(NXxN), V =1[V(1),...,V(N)], vkateriso stolpci V(i) normirani

ortogonalni lastni vektorji kovariancne matrike C(NxN), C = XXT,

ki ustrezajo N razli¢nim lastnim vrednostim, A1, ..., AN, (v padajo¢em
vrstem redu), kovarian¢ne matrike C

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Prostorski filtri

*Y(n) = WX(n), signali v prostoru komponent
Varianta: Analiza s Principalnimi Komponentami - APK,
Principal Component Analysis - PCA, (ne)nadzorovana metoda
- Podatkovno vodeni prostorski filtri za vsak subjekt posebaj

- Transformacija APK je potem definiranaz (W = v')
Y(n) = W X(n)

- Vrstice v transformiranem izhodnem signalu Y so nekorelirane med sabo
- APK maksimizira varianco prve komponente v prostoru komponent
- Izberemo le prvih P dominantnih kolon v V oziroma prvih P

ewveoe

odrazajo najvisje variance moci mozganskih signalov)

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Prostorski filtri

* Varianta: Analiza s Principalnimi Komponentami - APK, (Sinteticni primer)

Observations {mlxed signal)
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Prostorski filtri

*S(n) = W X(n), signali v prostoru komponent
Varianta: Skupni Prostorski Vzorci - SPV, Common Spatial Patterns - CSP,
nadzorovana metoda
- Podatkovno vodeni prostorski filtri za vsak subjekt posebaj

- SPV najde transformacijo, ki maksimizira varianco signalov enega stanja
in simultano minimizira varianco signalov drugega stanja

- Koeficienti v W maksimizirajo razmerje v variancah dveh razli¢nih stanj
(dve razli¢ni mentalni nalogi) oziroma v dveh razli¢nih razredih

-Ceje X(NxM),n=1,..., M, ve¢kanalni signal, potem vsebuje prva SPV
komponenta, prva vrsticav W X, najvec variance razreda 1 (in najmanj
razreda 2), medtem ko vsebuje zadnja komponenta, zadnja vrsticav W X,
najmanj variance razreda 1 (in najvec razreda 2)

S(n) = W X(n)

63550 Komunikacija Clovek racunalnik e\
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Prostorski filtri

*S(n) = W X(n), signali v prostoru komponent
Varianta: Skupni Prostorski Vzorci - SPV, Common Spatial Patterns - CSP
- SPV uporablja prostorske filtre W, ki ekstremizirajo (maksimizirajo in
minimizirajo) naslednjo funkcijo (Rayleigh-ev koli¢nik):

WX, X;W' WC W' var(WX))
WX, X, W' WC,W'  var(WX,)

Jesp (W)

kjer sta X,. matriki signalov razredov 1in 2 ter C,. kovarian¢ni matriki
signalov razredov 1in 2 (v praksi: povprecni kovariancni matriki),

WXi je prostorsko filtriran signal razreda i in

WX,.X’.T w' je varianca (moc) prostorsko filtriranega signala razreda i
- Ekstremizacijo Jcse(W) izvrsimo s splosno dekompozicijo lastnih vrednosti

(Generalized Eigen Value Decomposition - GEVD) matrik Ci

- |

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Prostorski filtri

*S(n) = W X(n), signaliv prostoru komponent
Varianta: Skupni Prostorski Vzorci - SPV, Common Spatial Patterns - CSP

evee

e ee

ewvee

e ee

matriko W (P x N; P = stevilo filtrov, P =6 ali P = 4).
- Ko so filtri (vrstice v W) dobljeni, so definirani signali v prostoru komponent
S (Px M)

S=WX S(n)=WX(n)

63550 Komunikacija Clovek racunalnik e\
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Prostorski filtri
*S(n) = W X(n), signali v prostoru komponent (Skupni Prostorski Vzorci - SPV)

- Filtra 1 in 2: maksimizacija variance razreda 1 (zamisljanje aktivnosti leve roke)
in minimizacija variance razreda 2 (zamisljanje aktivnosti desne roke)
-filtra 4 in 3: maksimizacija variance razreda 2 (zamisljanje aktivnosti desne roke)
in minimizacija variance razreda 1 (zamisljanje aktivnosti leve roke)

S=WX S(n)=WX(n) W (PxN, P = 4)

Right hand M| Left hand M|
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EWMWWW“W”‘MWWW“JWWWW%WMWMUMW-mwgywwmwwwwww
JEZ st o s o R e bt

*MﬂWWMMMWWMWMWM?MWWWMWWWWMWWMm«rwmw-wﬂwwwwmmw \




«L'I—{.
[ FEHER |
HEIEHH . B
. Univerza v Ljubljani

Fakulteta za racunalnistuo
in informatiko

Prostorski filtri

*S(n) = W X(n), Skupni Prostorski Vzorci - SPV
- Topografske distribucije SPV filtrov (vrsticev W), W (PxN, P = 6)
- Koeficienti filtrov razlagajo kateri kanali so pomembni pri izlo€anju znacilnosti
virov signalov

SPV filter 1 SPV filter 2 SPV filter 3

Zamisljanje
aktivnosti
leve strani

SPV filter 6 SPV filter 5 SPV filter 4

Zamisljanje
aktivnosti
desne strani

63550 Komunikacija Clovek racunalnik
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Prostorski filtri

*S(n) = W X(n), Skupni Prostorski Vzorci - SPV X(n) — W‘ls(n) (NXM)

- Topografske distribucije SPV vzorcev (kolone v W'l), wl (NxP, P=6)

- Koeficienti SPV vzorcev razlagajo prispevke vzorcev k posameznim kanalom, oziroma
razlagajo kateri viri so pomembni (in kje priblizno so) pri generaciji mesanih signalov X.
SPV vzorci dajo skupno oceno o distribuciji intenzitet mozganskih ritmov med
zamisljanjem motoricnih
aktivnosti. SPV vzorec 1 SPV vzorec 2 SPV vzorec 3

Zamisljanje
aktivnosti
leve strani

Zamisljanje
aktivnosti
desne strani

63550




HIEEHE

ittt

T I \ 4
e
Hi )
Univerza v Ljubljani
Fakulteta za racunalnistuo
in informatiko

Prostorski filtri

* Prostorski filtri, S(n) = W X(n), so inverzne operacije.

S(n) = WX(n) X(n) = w'S(n

SPV filter 1 SPV filter 2 SPV filter 3 SPV vzorec 1 SPV vzorec 2 SPV vzorec 3

SPV filter 6 SPV filter 5 SPV filter 4 SPV vzorec 6 SPV vzorec 5 SPV vzorec 4
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Prostorske znaéilke W(PXN, P-4
Rigthandml S = W X ( ) Left hand M|

Wvaw oo wamm ww w-wmmm T—
" A —— TN e——
" L NI Te—
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* SPV znacilke f(n) (znotraj danega okna, ali drsec¢ega okna!) so potem dane z:

f =var(WX) f(n)=Var(WX) ali f(n)=log(Var(WX))

54(”)
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Tipicne arhitekture VMR

Napovedi stanj

EEG signali

Prostorski |_ *1
:>ﬁltri ) Varianca ) logaritem [5) Prag &

-1
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