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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Sistemele de interfata creier-masind au ocupat in ultimii ani un rol important printre
subiectele de interes ale cercetatorilor din toatd lumea. Acestea au pornit de la sarcini mai
usor de realizat, precum miscarea unui scaun cu rotile in directiile fatd-spate si stanga-
dreapta si au tins cdtre tinte mai dificile, precum miscarea unei proteze de mana ce
realizeaza motricitatea find a falangelor sau sinteza vocala.

Acest domeniu este ntr-o continud crestere datoritd tendintei actuale de a se
implementa cat mai multe dispozitive portabile ce au ca scop imbunatatirea calitatii vietii
utilizatorilor. Un dispozitiv de recunoastere automata a discursului imaginat aduce o
valoare considerabila pacientilor ce suferd de afectiuni care afecteaza abilitatea de
comunicare, precum atacul celebral, sindromul lock-down, etc., comunicarea fiind un
element foarte important In viata cotidiana.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Aceastd lucrare reprezintd un studiu al sistemelor inteligente de interfatd creier-masina
(BCI - Brain Computer Interface) ce au ca scop decodarea semnalelor preluate de la nivelul
scalpului Tn timpul discursului imaginat. Discursul imaginat se refera la procesul de gandirp
a realizarii vorbirii, fard miscarea propriu-zisa a muschilor implicati in producere
vorbiriibi iagt a—ta—imagi isedrhi—tr } §

— T

zisa-a-compenentelor-implicate tn-verbire. Sistemele de recunoastere a discursului imagingt
dezvoltate in cadrul acestei teze sunt neinvazive, folosind semnale electroencefalografice
(EEG), cu scopul de a recunoaste in timp real o serie de foneme si cuvinte atingand p
acuratete cat mai mare.

[ Formatted: Font color: Auto, Not Highlight
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1.41.3 Continutul tezei de doctorat

1-41.3 Continutul tezei de doctorat

in prima parte a lucririi, Capitolul 1, sunt prezentate notiuni generale cu privire la aceasti
tezd de doctorat, cuprinzand o scurtd introducere in sistemele inteligente de recunoastere a
discursului imaginat impreund cu prezentarea domeniului de studiu si a obiectivelor
acesteia.

Capitolul 2 reprezinta o introducere in elementele teoretice din domeniul fiziologiei
necesare pentru studierea si aprofundarea mecanismului complex de pronuntie, pornind de
la intentia de producere a semnalului vocal la nivel cortical pana la rostirea sunetelor
componente discursului dorit. Tn Capitolul 3 s-a realizat o scurtd descriere a diferitelor
mecanisme de pronuntie si modul de articulare al acestora.

Tn Capitolul 4 au fost studiate sistemele deja existente cu privire la recunoasterea
discursului imaginat din semnale corticale si s-a Urmadrit evolutia acestora in decursul
ultimilor ani.

Urmatoarele doua capitole, Capitolul 5 si Capitolul 6, s-au axat pe descrierea bazei
de date utilizate si metoda de preprocesare a acesteia.

Tn Capitolul 7 au fost prezentate doud metode de eliminare a artefactelor oculare:
prima metodd bazandu-se pe implementarea unui filtru adaptiv, iar a doua metoda pe
eliminarea surselor ce contin artefacte utilizdind Analiza Componentelor Principale (PCA),
fiind realizat un studiu comparativ Tntre acestea.

Tn Capitolul 8 s-a realizat un studiu al diferitelor mecanisme de pronuntie, bazate
pe (a) rostirea fonemului /iy/ (/iy/, /piy/, /tiy/, /diy/); (b) rostirea fonemului /uw/; si (c)
rostirea consoanelor (/m/ si /n/) prezente in baza de date Kara One. Pentru modelarea celor
trei mecanisme de pronuntie s-a incercat utilizarea unor tehnici aplicate pe scara larga in
recunoasterea automatd a vorbirii (ASR — Automatic Speech Recognition): coeficientii
Mel-Cepstrali (MFCC) si algoritmul de predictie liniard (LPC). Studiul comparativ a fost
detaliat in acest capitol utilizand retele neuronale convolutionale (CNN — Convolutional
Neural Networks) in etapa de clasificare.

Capitolul 9 introduce primul sistem din procesul de cercetare urmat in aceasta teza
de recunoastere automatid a fonemelor din baza de date Kara One, bazandu-se pe
coeficientii MFCC si reteaua neuronald CNN.

Capitolul 10 introduce o analiza a trasaturilor extrase pe baza covariatiei incrucisate
in domeniul timp comparativ cu domeniul frecventd, precum si a coeficientilor MFCC,
utilizand reteaua neuronald nesupervizati Kohonen (SOM — Self Organizing Map). Tn acest
capitol este introdusa pentru prima data in recunoasterea cuvintelor din discursul imaginat
covariatia incrucisata intre canale in domeniul frecventa.



Capitolul 1 - Introducere

Capitolul 11 a urmarit imbunatatirea sistemului de recunoastere automata a
discursului imaginat, proiectarea, implementarea si analiza facindu-se pentru toate
fonemele si cuvintele bazei de date Kara One. Capitolul prezintd o analiza detaliatd a
arhitecturilor si hiperparmetrilor retelei CNN utilizati pentru obtinerea celor mai bune
rezultate. Urmatorul capitol, Capitolul 12, prezintd sistemul propus pentru recunoasterea
celor 11 clase din baza de date Kara One. Acesta foloseste in etapa de extragere de trasaturi
covariatia in domeniul frecventd Impreuna cu reteaua neuronald CNNLSTM obtinandu-se
cele mai bune rezultate ale studiului.

Ultimul capitol, Capitolul 13, contine concluzile finale ale intregii lucrétii
impreuna cu contributiile originale aduse in decursul studiului si perspectivele viitoare ale
acestuia.



Capitolul 2

Baze teoretice

2.1 Producerea semnalului vocal

Tn urma unor studii realizate [1], [2], s-a confirmat importanta deosebit pe care 0 are lobul
temporal in reprezentarea lingvistica si intelegerea conceptelor. in consecintd, mecanismul
vorbirii porneste din lobul temporal urmand apoi un traseu care permite transpunerea
gandurilor n cuvinte rostite. Urmatorul element specific lantului vorbirii este aria Broca,
aceasta avand rol major in planificarea, initierea si modificarea artientatitor-articulatorilor
necesarie Tn_procesul de-verbirerostirii. Pe 1anga aria Broca, in planificarea pozitionarii
elementelor tractului vocal pentru rostire participd insula anterioard, pentru initierea
miscarilor articulare participa aria motorie secundard, iar pentru executia miscarilor
organelor efectuare participi cortexul motor primar facial si cortexul premotor. in
finalizarea actului vorbirii se mai implica si ganglionul bazal si cerebelul, care se activeaza
pentru modificarea frecventei fundamentale, a volumului si a ritmului vorbirii [2].

Dupa planificarea si trasmiterea semnalelor motorii de la nivelul creierului, acestea
ajung la organele efectoare. Aceste organe sunt flexibile, iar forma si marimea lor se
modifica in functie de semnalul primit de la centrul nervos responsabil de articularea
sunetelor. Sunetul se formeaza incepand din plamani. Plamanii ofera forta de aer necesara
pentru a genera rostirea sub forma acustica. in continuare, aerul trece prin tractul vocal,
coardele vocale, glota, epiglota si alte organe pentru a ajunge mai departe in cavitatea
bucala sub forma de unda acustica [3].

2.2 Producerea, modelarea si analizarea activitatii
electrice a creierului

Sistemul nervos poate fi divizat in sistem nervos central si sistem nervos periferic.
Sistemul nervos central este alcatuit din encefal si maduva spindrii si are rolul de a
interpreta informatiile senzoriale si de a transmite instructiuni catre organele efectuare pe
baza informatiilor din experientele anterioare [4].
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Tesutul nervos este alcdtuit din neuroni, celule gliale si celule endoteliale. Rolul
functional al acestuia este de a primi si de a transmite mai departe impulsurile electrice
care comunicd mesaje cu privire la stimuli senzoriali, motori sau informatii cognitive.

Neuronii sunt alcatuiti din corp (sau soma), axon si dendrite. Axonul are rolul de a
transimte informatia primita unidirectional citre alte celule nervoase. In timp ce dendritele
primesc informatia de la alti neuroni prin intermediul sinapselor. Cu alte cuvinte informatia
se transmite prin neuron pornind de la dendrite, trecand prin corpul neuronului si ajungand
la axon. Acest schimb de informatii care se realizeaza prin intermediul neuronului poate fi
inregistrat ca semnal electric de citre electroencefalograf (EEG) [5].

2.3 Inregistrarea activitatii electrice a creierului

Transmiterea informatiilor la nivelul sistemului nervos se realizeaza prin intermediul uno|r
impulsuri_electrice generate de procese (electro) biochimice. Aceasta activitate poate I’i
Tnregistratd neinvaziv, prin pozitionarea unui set de electrozi pe suprafata scalpului, metoda

numita electroencefalografie (EEG) sau invaziv, care se poate realiza in doud moduri: prin
pozitionarea unui set de electrozi direct pe suprafata cortexului, metoda ce poartd numele
de electrocorticografie (ECoG) sau prin introducerea unor electrozi profund in tesutul
creierului, metoda numita stereoelectroencefalografie (sEEG).

2.3.1 Electroencefalografia (EEG)

Electroencefalografia permite observarea proceselor electrice ale creierului ce au loc la
suprafaxa cortexului. Mai exact, este 0 masura a campului electric produs de un numar
mare de neuroni activati simultan ca functie de timp. Campul electric masurat pe suprafata
scalpului se datoreazd excitarii a zeci de mii de neuroni prezenti in regiunea corticald
respectiva. Un element important in ceea ce priveste achizitionarea de semnale EEG, a fost
dezvoltarea unui sistem prin care sd poata exista o repetabilitate a intregistrarilor. Asa a
luat nagtere sistemul 10-20 de pozitionare a electrozilor pe scalp [6]. Denumirea de 10-20
provine de la distantele proportionale, reprezentate in procente, raportat la reperele
craniene stabilite ca standard.

2.3.2 Electrocorticografia (ECoG)

ECoG reprezintd o metoda invaziva de achizitionare a activititii creierului direct de pe
suprafata scalpului in sala de operatie. Aceastd metoda achizitioneazd semnale intr-0
manierd asemanatoare cu EEG, cu mentiunea ca se elimind atenuarea data de cutia craniana
si scalp.
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profunzime pozitionati stereotactic. Acestia sunt utilizati in special pentru determinarea

precisa a focarului epileptic.



Capitolul 3

Mecanisme de pronuntie

Limbajul reprezintd un sistem de comunicare alcdtuit din sunete articulate, specifif

oamenilor, prin care acestia comunicd. Modul in care aceste sunete sunt articulate pentru f
exprima elemente specifice limbajului reprezintd mecanismul de pronuntie.

Sunetele HrmbH-engleze-sunt, in general, impartite in doua categorii de baza: sunetg-
segmentale si suprasegmentale. Sunetele segmentale cuprind consoanele si vocalele in
timp ce sunetele suprasegmentale sunt descrise de o serie de parametrii fonetici precum:
tonalitate (frecventa fundamentald), intonatia si accentul.

Vocalele sunt sunete care se rostesc fara obstructii majore ale tractului vocal, astfel
incét aerul care pleacd din plamani trece prin aparatul fonator destul de usor in timpul
rostirii. Exemple de astfel de sunete sunt: /iy/, /luwl/, /ah/, /oh/.

Consoanele, spre deosebire de vocale, implica obstructii sau constrictii ale tractului
vocal, elementele acestuia modificAndu-si pozitia pentru restrictionarea aerului conform
rostirii dorite. De exemplu, pentru rostirea consoanei /p/, buzele sunt inchise, prevenind
aerului sd iasa in timpul rostirii [7].

3.1 Rostirea vocalelor

Rostirea vocalelor presupune o deschidere mai mare a tractului vocal spre deosebire de
rostirea consoanelor. Exista doud elemente primare implicate in mecanismul rostirii: forma
si pozitia limbii si forma buzelor.

Tn continuare vor fi analizate in detaliu cele trei mecanisme de articulare a
vocalelor: deschiderea (gradul de deschidere a cavitatii orale), locul de articulare si gradul
de rotunjire a buzelor.

Deschiderea sau gradul de deschidere a cavitatii orale presupune modul n care
mecanismul de rostire implica deschiderea buzelor in momentul in care vocala este
articulatd. Acest element ofera informatii si despre frecventa Tn rostirea vocalelor, mdi
exact, vocalele inchise prezintd o frecventa mai inalta in timp ce vocalele deschise prezﬁg

o frecventd mai joasa.

Locul de articulare se referd la pozitionarea limbii in momentul rostirii vocalei.
Acesta poate fi anterior (/ee/) sau posterior (/a/). Pentru a face diferenta dintre cele douF
tipuri de rostiri, se poate incerca articularea cuvintelor din limba engleza pan (/paen/) si

[ Formatted: Indent: First line: 0.5"
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palm (/palm/). in acest caz, in timpul rostirii cuvantului pan, limba se afld in partea
anterioard a cavitatii bucale, spre deosebire de palm, unde limba este pozitionata in partea
posterioara a cavitatii bucale pentru rostirea vocalei.

Gradul de rotunjire a buzelor se referd la modul de pozitionare a buzelor intr-0
forma rotunjitd sau nu in timpul rostirii vocalei. Acestea se mai numesc si labializate (/o/,

/uf) sau nelabializate (/a/,/el /i/).
3.2 Rostirea consoanelor

Consoanele sunt sunete care se creaza prin restrictia partiala sau totald a trecerii aerului
prin tractul vocal. Aceastd restrictionare se obtine prin miscarea a cel putin unei
componente catre cealaltd astfel incat acestea sa se atinga sau sa fie foarte apropiate. Partea
mobila se numeste componenta activa si este reprezentata de articulatorii inferiori, n timp
ce partea fixa se numeste componenta pasiva si este daté de articulatorii superiori.

Locul de articulare al consoanelor

Tn rostirea consoanelor un element foarte important 7l constituie locul de
articulare. Acesta reprezintd combinarea unui articulator activ cu unul pasiv.

Fonatia

Pe langa rolul de articulator, coardele vocale sunt utilizate de asemenea si pentru a
controla trecerea aerului prin tractul vocal. Exista cazuri in care la pozitionarea coardelor
vocale Tntr-o maniera specifica, trecerea aerului prin glotd permite vibrarea acestora.

Cand se obtine vibrarea coardelor vocale In momentul rostirii unei consoane sau
vocale, rostirea poartd denumirea de rostire sonord sau, in caz contrar, cand nu are loc
vibrarea coardelor vocale se numeste rostire nesonord.

Modul de articulare al consoanelor

Consoanele pot fi de asemenea clasificate in functie de modul de articulare, care se
referd la modul prin care aerul circuld prin tractul vocal, pe baza marimii si formei de
comprimare a aerului dintre articulatori.

Procesele fiziologice implicate Tn articulare sunt complexe, iar toate aceste procese sunt
controlate de catre creier. Modul in care muschii sunt comandati pentru rostirea fiecarui
mecanism conduce la o activitate complexd a creierului in timpul realizérii miscarilor.
Din acest motiv, se poate considera cd activitatea electrica a creierului inregistrata de
semnalele EEG in timpul rostirilor contine informatii cu privire la aceste procese.

[ Formatted: Font color: Auto




Capitolul 4

e L et e
spectalateStadiul actual al sistemelor

de recunoastere a discursului imagina
|

Brain-Computer Interface (BCI) reprezintd un sistem bazat pe calculator care masoara
activitatea neuronald a sistemului nervos central (SNC) si o decodeazd iIntr-0 iesi
artifietalacomanda capabilad sa inlocuiasca, restaureze, imbunatateasca sau sa suplime:;t
functia motorie naturalda a SNC modificand astfel interactiunea primara dintre SNC si
mediul extern [8].

Cele mai populare sisteme BCI sunt reprezentate de sistemele in care achizitionarea
datelor se realizeazd neinvaziv, cu ajutorul electroencefalografului (EEG)-de suprafaﬁ.
Aceste dispozitive permit mdsurarea activitatii neuronale prin amplificarea diferentelor de
potential dintre electrozii plasati pe scalp si campul electric emis de neuronii piramidali dih
cortexul cerebral [9].

Pentru o mai buna rezolutie spatiala si temporald, in aplicatiile BCI se pot utiliza si
semnale electrocorticografice (ECoG), semnale care oferd un raport SNR (sinal-to-noise
ratio) foarte mare. Cu toate acestea, marele dezavantaj al acestei metode de achizitionare a
semnalelor este reprezentatd de caracterul invaziv, fiind necesar contactul direct dintre

electrozi si cortexul cerebral.

BCI pentru sinteza vocala reprezinta un sistem care achizitioneaza semnale de la
nivelul creierului, le proceseaza si le codifica mai departe in semnale vocale, comenzi care
actioneaza diferite dispozitive sau le tranformd in afisaje text. Principiul care sta la baza
acestor tipuri de BCI porneste de la ideea ca pentru producerea unui cuvant, creierul trebuie
sd transmita informatii specifice catre elementele motorii ale tractului vocal precum limba,
maxilar, buze, laringe etc, In aceeasi manierd in care creierul trimite semnale pentru
miscarea altor elemente motorii precum mana sau piciorul.

Astfel ca, in anul 2014, in studiul [10] s-a incercat diferentierea vocalelor ,,a”,
€ 00l 5,0” 51 ,,u” utilizand semnale EEG. Cercetitorii au calculat media, varianta, deviatia
standard si puterea medie a semnalului pentru diferentierea celor 5 vocale. Clasificarea
semnalelor a fost realizata cu ajutorul unei retele neuronale de tipul Multilayer Perceptron
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(MLP) pentru fiecare subiect si s-au obtinut urmatoarele rezultate: 44% acuratete pentru
primul subiect si 32% pentru subiectii 2 si 3.

Recunoasterea vocalelor din semnale EEG au fost studiate in continuare si in anul
2016 in Columbia de catre Diego A. Rojas, Olga L. Ramos si Jorge E. Saby in studiul [11].
Acestia au utilizat EMOTIV Epoch pentru achizitionarea semnalelor, un dispozitiv simplu
si usor de purtat. Au fost achizitionate semnale 1n timpul rostirii a doud vocale: ,,a” si ,,e”.
Pentru extragerea trasaturilor si selectarea acestora, cercetdtorii au utilizat Symbolic
Aggregate Aproximation (SAA), iar pentru clasificare a fost utilizat algoritmul Support
Vector Machine (SVM). Rezultatele obtinute au depasit 84% pentru diferentierea dintre
vocalele ,,a”, ,,e” si semnal neutru, in care nu a fost rostita nicio vocala. Rezultatele acestui
studiu incurajeaza decodarea semnalelor din inregistrari EEG, insd este necesar de
mentionat ca diferentierea s-a facut doar intre doud vocale, fiind de asteptat ca acuratetea
sd scada semnificativ odata cu introducerea mai multor vocale/consoane.

Dezvoltarea semnificativa a acestui domeniu in ultimii ani a condus la incurajarea
cercetatorilor de a se implica in crearea sistemelor BCI pentru sinteza vocala prin punerea
la dispozitie a mai multor baze de date pentru aceste aplicatii. Este cunoscut faptul ca
achizitionarea datelor reprezinta o mare provocare a acestui domeniu din mai multe puncte
de vedere: este necesar un echipament profesional, sunt necesare cunostinte de specialitate
pentru pozitionarea corecta a electrozilor, iar semnalele sunt greu de achizitionat deoarece
este necesar un context special, in care subiectul sa se poata concentra specific pe aplicatie,
iar acesta trebuie sa fie odihnit si sa se faca pauze regulate pentru refacere.
in momentul de fati existi mai multe baze de date cu acces public care pot fi utilizate
pentru aceastd aplicatie. Una dintre bazele de date care pot fi utilizate este oferita de
Chuong H. Nguyen, George K. Karavas si Panagiotis Artemiadis in lucrarea [12]. Aceasta
contine semnale achizitionate de la 15 subiecti sanatosi (11 barbati si 4 femei) in timpul
rostirii a trei grupuri de cuvinte: cuvinte scurte (,in”, ,out” si ,up”), cuvinte lungi
(,,cooperate” si ,,independent”) si vocale (,,a”, ,,i” si ,,u”). Fiecare cuvant a fost rostit de
100 de ori intr-o etapa de inregistrare.

O altd baza de date populara in acest domeniu a fost dezvoltata la Universitatea din
Toronto, de catre cercetdtorii Shunan Zhao si Frank Rudzicz [13]. Aceastd baza de date
contine semnale colectate de la 12 subiecti (8 barbati si 4 femei) in timpul rostirii a 7
foneme (,,iy”, ,,uw”, ,,piy”, ,tiy”, ,diy”, ,,m” si ,,n”) si 4 cuvinte scurte (,,pat”, ,,pot”,
»knew” si ,,gnaw”). Setul de cuvinte si foneme a fost rostit de 12 ori de fiecare subiect,
ajungand la 144 de rostiri pentru fiecare fonem si cuvant.

Tntr-un studiu recent asupra recunoasterii discursului imaginat efectuat in Rusia
[14], s-a reusit obtinerea celei mai mari baze de date fiind achizitionate semnale de la 268
de subiecti pentru opt cuvinte rusesti diferite: ,,inainte”, ,,inapoi”, ,,sus”, ,,jos”, ,,ajutor”,
»ia”, ,,stop” si ,.elibereaza”. in urma studiului, cercetatorii au sustinut cd este mai fezabild
realizarea unui sistem dependent de subiect care sd prezinte o acuratete mai mare, spre
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deosebire de crearea unui sistem generalizat utilizand semnale achizitionate de la un numar
mare de subiecti diferiti.
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Capitolul 5

Baze de date

in momentul de fati, achizitionarea datelor reprezinti in continuare o provocare pentru
cercetdtorii din acest domeniu. Este cunoscut faptul ca achizitionarea datelor necesitd un
efort semnificativ din mai multe puncte de vedere: este necesar un echipament profesional,
sunt necesare cunostinte de specialitate pentru pozitionarea corectd a electrozilor, iar
semnalele sunt greu de achizitionat deoarece este nevoie de un context special, in care
subiectul s se poatd concentra specific pe aplicatie, de asemenea, acesta trebuie sa fie
odihnit si s se faca pauze regulate pentru refacerea energiei.

5.1 Baza de Date Kara One (KODB)

Kara One este o bazd de date dezvoltata de o echipa de cercetatori de la Universitatea din
Toronto [13] in anul 2015. Aceastd baza de date contine semnale colectate de la patru femei
si opt barbati, avand media de varstd de 27,4 ani. Toti participantii care au luat parte la
studiu sunt dreptaci, urmeaza studii superioare, nu prezintd probleme vizuale, auditorii sau
motorii si nu au istoric de probleme neurologice sau consum de substante narcotice.

Subiectii au fost instruiti sd urmareasca monitorul instalat si sa nu se miste. O
sesiune de Tnregistrare a durat intre 30 si 40 de minute, timp in care pe ecran se puteau
observa unul dintre cele 7 foneme utilizate pentru recunoastere: ,,iy”, ,,uw”, ,.piy”, ,.tiy”,
»diy”, ,,m”, .n” sau unul dintre cuvintele: ,,pat”,,,pot”, , knew”, ,,gnaw”.

Fiecare experiment a constat din patru stéri succesive: (1) 0 perioada de 5s de pauza,
in care participantii au fost instruiti sa se relaxeze si sd nu se gindeasca la nimic; (2) o
perioada de stimulare, in care pe ecran aparea un text ce continea un fonem sau un cuvant,
impreuna cu un stimul auditiv corespunzator stimulului de pe ecran. Dupd aparitia
stimulului auditiv, a urmat o perioada de 2 secunde in care subiectul era instruit sa isi miste
articulatiile in pozitia necesara inceperii pronuntiei stimulului vizual; (3) 0 perioada de 5s
n care fiecare participant era instruit sa isi imagineze rostirea cuvantului; (4) o perioada in
care subiectul rostea cu voce tare cuvantul, iar senzorul Kinect nregistra atat semnalul
vocal cét si trasaturile faciale.

Fiecare stimul vizual a fost prezentat de 12 ori, obtindndu-se astfel 132 de
experimente. Tn final, 4 dintre cei 12 subiecti au fost eliminati din studiu deoarece
prezentau electrozi detasati, iar doi dintre subiecti au adormit in timpul inregistrarilor.
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Preprocesarea bazei de date KODB

Scopul aeesteitueraricercetarii facute de autoarea acestei lucridri a constat din identificarea
cuvintelor éin—semnalepe baza semnalelor EEG, cuvinte rostite Tn timpul discursului
imaginat. Din acest motiv, pentru experimentele care s-au realizat in acest scop, din
inregistrarile bazei de date Kara One au fost segmentate pentru utilizari ulterioare doar

semnalele de 5s corespunzatoare rostirii in gand a fonemelor si cuvintelor. Pentru a
eliminia tranzitiile de la o stare la alta, in continuare din cele 5s de semnal s-au eliminat
primele si ultimile 0.5s, obtinand in final pentru fiecare stimul un semnal EEG de 4s.

Semnalele obtinute in final au fost in continuare trecute printr-o etapa de curatare a
datelor. in prima etapa a analizarii vizuale, s-a descoperit ci sase din cele 14 sesiuni de
inregistrari prezentau zgomote foarte mari sau electrozi care nu erau bine atasati, oferind
un semnal care nu putea fi utilizat in recunoasterea cuvintelor. Din acest motiv, toti acesti
subiecti au fost eliminati din studiu.

A urmat analizarea vizuald a tuturor semnalelor EEG corespunzatoare discursului
imaginat si au fost eliminate din studiu cele care contineau zgomote puternice datorate, in
general, miscarii subiectului.

In urma acestui proces, de analizare vizuald a semnalelor, am obtinut in final baza
de date avand in total 993 de semnale care au fost folosite mai departe in decursul studiului.

Semnalele din baza de date Kara One au fost filtrate utilizand un filtru Notch de 60Hz
pentru a elimina artefactele provenite de la frecventa de retea, impreuna cu toti multiplii
acesteia, mai mici decat frecventa Nyquist pentru eliminarea armonicelor.



Capitolul 7

Eliminarea artefactelor oculare [15]

Semnalele EEG sunt semnale de amplitudine micd, avand un domeniu de variatie cuprins
intre 5 $i 200 PV [16]. Din aceasta cauza, aceste semnale pot fi cu usurintd contaminate de
alte semnale biologice precum semnale electrocardiografice, semnale electromiografice,
semnale electrooculografice etc. Tn acest capitol s-a urmarit compararea a doui metode de
eliminare a artefactelor oculare: filtrul adaptiv si metoda PCA, artefactele oculare avand
cea mai mare influenta asupra semnalelor EEG.

7.1 Filtru adapiv

O metoda des utilizatd de cercetatori pentru a imbunatati calitatea semnalelor EEG consta
din implementarea filtrelor adaptive. Marele avantaj al acestei metode de filtrare consta din
adaptarea coeficientilor progresiv, tinind cont de statistica semnalului la fiecare moment
de timp. in studiul de fatd s-a utilizat un filtru adaptiv de dimensiune 400 coeficienti
utilizand eroarea medie pétratica ca algoritm de antrenare. Deoarece acest algoritm este
unul care performeaza bine in timp, cele 4 secunde de semnal al fiecarei inregistrari rostite
din baza de date KODB au fost extinse la 60s prin concatenarea succesiva a aceleiasi
inregistrari de mai multe ori.

7.2 PCA

Algoritmul isi propune sd gdseascd o matrice de coeficienti care si contina sursele
necorelate din semnal. Primul pas al algoritmului a fost sa calculam matricea de covarianta
a semnalului EEG finregistrat in raport cu trisiturile. in continuare, dupd calcularea
matricei de covariatie se vor calcula cu usurintd vectorii proprii si valorile proprii ale
matricei, vectori ce corespund componentelor principale ale semnalului.
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7-47.3 Rezultate

Dupa aplicarea filtrului adaptiv, se poate observa o imbunatatire a calitatilor
semnalului EEG prin atenuarea componentei oculare din canalele frontale. Acest lucru este
evidentiat in Figura 7.3.
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Figura 7.3 Semnalul EEG dupa aplicarea .Fi.gura 7.5.Semnalele FEG dupa
filtrului adaptiv — canalele FP1-F8 si eliminarea primelor doud componente
HEO principale — canalele FP1-F8 si HEO

A doua metodd de eliminare a artefactelor oculare s-a bazat pe calcularea
componentelor principale. in urma obtinerii componentelor principale, s-a putut observa
vizual faptul ca primele douad componente sunt foarte aseméandtoare semnalului HEO. Dupa
eliminarea celor doud componente, se poate vedea cu usurintd, conform Figurii 7.5, faptul
cd artefactele oferite de miscarile oculare au fost eliminate.

Semnalele canalelor frontale sunt cele mai afectate de aceste miscari oculare.
Corelatiile acestor canale cu semnalul HEO sunt foarte mari, atingand valori ce depasesc
0.8. Dupa aplicarea filtrului adaptiv, aceastd valoare a corelatiei a scazut la aprox. 0.1, iar
n cazul filtrului PCA la 0.2. In continuare a fost realizati o analizi cantitativi bazati pe
corelatia inter-clasa. S-a putut observa ca pentru PCA, corelatiile dintre inregistrarile
aceleiasi clase creste pentru majoritatea fonemelor si cuvintelor, in timp ce filtrul adaptiv
decoreleaza aceste inregistrari.

+-57.4 Concluzii

Tn acest capitol s-a urmarit compararea a doud metode diferite de filtrare a artefactelor
oculare: filtrare adaptiva si PCA pentru utilizarea mai departe a semnalelor filtrate in
aplicatii de recunoastere a discursului imaginat. Tn urma acestui studiu, am concluzionat
faptul ca ambele metode atenueaza artefactele oculare prin decorelarea semnalelor cu
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HEO. Initial s-a pornit de la o corelatie foarte mare dintre semnalele achizitionate de pe
electrozii frontali si HEO, avand valori ce depasesc 0.8 si ajungand la valori de aproximativ
0.1 pentru filtru adaptiv si aproximativ 0.2 dupa filtrarea cu PCA. S-a observat ca semnalele
dupa ce au fost filtrate utilizind metoda PCA au prezentat o corelatie mai mare inter-clasa,
spre deosebire de semnalele obtinute dupd aplicarea filtrului adaptiv, unde a aparut o
decorelare ntre acestea.

13



Capitolul 8

Sistem de recunoastere a trei
mecanismemecansimelor diferite de
pronuntie [19]

Metoda propusd in acest capitol este dezvoltarea unui sistem BCI de recunoastere a
fonemelor din baza de date KODB grupate in trei categorii: C1, foneme ce contin vocala
liyl, C2, fonemul /uw/ si C3, consoanele /m/ si /n/. Pentru realizarea scopului propus, au
fost utilizate semnalele din KODB preprocesate utilizind metoda prezentatd detaliat
anterior Tn Capitolul 6. in etapa de extragere a trasaturilor, s-a urmirit compararea a patru
modele de caracteristici bazate pe calcularea coeficientilor MFCC si LPC. Cele patru
metode analizate in acest capitol al lucrarii sunt urmatoarele: (1) coeficienti MFCC: MFCC
(dimensiune 62x62); (2) coeficienti LPC: LPC (dimensiune 62x62); (3) concatenare
MEFCC si LPC intr-o matrice de dimensiune 62x36 peste care a fost calculatd covarianta:
MFCC+LPC V1 (dimensiune 62x62); (4) concatenare MFCC si LPC intr-0 matrice
tridimensionala: MFCC + LPC V2 (dimensiune 62x62x2).

G N [ Formatted: Normal, No bullets or numbering

8-28.1 Coeficientii MFCC

Semnalele de intrare, corespunzatoare semnalelor EEG achizitionate in timpul discursului
imaginat, sunt transformate utilizind FFT in domeniul frecventd. Peste spectrul
semnalului, se aplicd un banc de filtre triunghiulare a caror lungimi de banda sunt calculate
utilizand scara Mel. Pentru fiecare filtru triunghiular, se calculeaza energia spectrala, ca
sumi de esantioane ridicate la patrat. in final, se vor obtine coeficientii MFCC prin
conversia logaritmului coeficientilor calculati anterior din benzile Mel in domeniul timp,
utilizand iFFT.

2.38.2 LPC

Algoritmul de predictie liniara este o tehnica foarte cunoscutd in domeniul semnalelor
bielegice-vocale deorece aceastd metoda ofera informatii importante atat in domeniul timp
cat si in domeniul frecventa [20]. Utilizarea pe scard larga a algoritmului LPC in
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recunoasterea semnalelor vocale se bazeaza pe capacitatea acestei metode de a extrage

informatiile esentiale din semnal si de a oferi un numar mic de parametrii care descriu
destul de bine configuratia tractului vocal din timpul rostirii [21]. in lucrarea dezvoltati,
au fost calculati 18 coeficienti LPC pentru decodarea informatiilor EEG a sapte foneme
imaginate grupate in trei clase.

8.48.3 Augmentarea datelor

in urma gruparii fonemelor in cele trei clase, a aparut problema dezechilibrului numarului
de vectori din fiecare clasa. Pentru a rezolva aceasta problema, a fost introdusa o etapa de
augmentare a datelor. in aceasta etapa au fost generati artificial vectori din clusterele C2 si
C3 pentru a obtine in final 200 de observatii din fiecare clasa, in timp ce pentru clusterul
C1 au fost eliminati aleator vectori pentru a ajunge la acelasi numar egal cu 200 si din
aceasta categorie. Generarea artificiald de date de intrare pentru clusterele C2 si C3 a fost
realizata utilizand distributii Gausiene corespunzitoare fiecarei trasaturi si fiecarui cluster.

8.58.4 Clasificarea

Pentru acest studiu a fost utilizata in etapa de clasificare o retea CNN ce contine doud
straturi convolutionale 2D avand numarul de filtre 64 si respectiv 32 si trei straturi complet
conectate de dimensiune 32, 16 si 3 neuroni in ultimul strat echivalentul celor trei clustere.
Dupa fiecare strat convolutional a fost introdus un strat de normalizare a lotului de
antrenare. Functia de activare utilizatd a fost tangenta hiperbolica (tanh) pentru toate
straturile cu exceptia ultimului strat, unde functia de activare utilizata a fost softmax.

8.68.5 Rezultate

in urma rezultatelor obtinute, se poate sustine ca in comparatie cu LPC, coeficientii MFCC
au oferit un rezultat mai bun atingdnd valoarea medie a acuratetei de 0.39, fiind mai
adecvati pentru clasificarea discursului imaginar. De asemenea, se poate observa ca au fost
obtinute rezultate mai bune prin combinarea celor doud trasaturi intr-o matrice
tridimensionala cu doud canale (MFCC+LPC V2) in comparatie cu metoda MFCC + LPC
V1. Utilizand un procesor i7-3537U avand 6GB memorie RAM si 2.5GHz frecventa de
ceas, am reusit sa obtinem o medie pentru recunoastere fonemelor utilizand trasaturile
MFCC de 5.28s si 105.53 pentru LPC.

15



Recunoasterea vorbirii imaginate prin analiza semnalelor EEG

8.88.6 Concluzii

in urma rezultatelor obtinute, am concluzionat ci trisiturile MFCC ofera o intelegere mai
buna a discursului imaginat, oferind cele mai bune rezultate de acuratete (0.39) comparativ
cu celelalte trasaturi. De asemenea, s-a putut observa ca in urma concatenarii celor doud
tipuri de trasaturi, MFCC si LPC, intr-o matrice tridimensionala rezultatele au fost
imbunattite, acuratetea atingand o valoare medie de 0.38.
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Capitolul 9

Recunoasterea fonemelor utilizand
MFCC si CNN [23]

Tn acest capitol s-a urmirit diferentierea celor sapte foneme intregistrate in timpul
discursului imaginat din baza de date KODB. S-a proiectat un sistem inteligent generalizat,
independent de subiect, bazat pe calcularea a 18 coeficienti MFCC in etapa de extragere
de trasaturi si o retea neuronalda CNN Tn etapa de clasificare. Procesarea acesteia a urmat
procedura detaliatd in Capitolul 6. Pe 1dnga aceste etape de preprocesare, in acest studiu a
fost introdus si un filtru trece banda avand largimea de banda cuprinsa intre 0.5 si 100 Hz.
Tn aceastd etapi a studiului recunoasterii discursului imaginat, s-au eliminat canalele din
zona occipitala, fiind localizate in zona cortexului vizual. In plus, au fost eliminate si
canalele din zona frontala deoarece aceste canale sunt in general puternic afectate de
miscérile oculare. Astfel, dupa eliminarea canalelor s-au utilizat mai departe trasaturile
extrase pentru 45 din cele 62 de canale. Aceaste trasaturi au fost transmise mai departe
catre o retea neuronald de tipul CNN pentru clasificarea fonemelor.

9.1 Rezultate

Scopul acestui capitol a fost de a diferentia cele sapte foneme prezente in baza de date Kara
One. Pentru fiecare dintre semnalele din baza de date s-au calculat coeficientii MFCC
pentru 45 de canale rezultdnd o matrice de dimensiune [45 x 18] pentru fiecare rostire.
Trasaturile extrase au fost introduse intr-o retea neuronala de tipul CNN avand trei straturi
convolutionale 2D urmate de max-pooling si doua straturi complet conectate. Utilizand
aceastd arhitectura, cele mai bune rezultate obtinute au fost de 24.19% acuratete pentru
setul de testare.

9.2 Concluzii

Tn acest capitol s-a urmarit dezvoltarea unui sistem inteligent de recunoastere a fonemelor
din baza de date KODB. Sistemul dezvoltat este unul generalizat_subiectilor din baza db
date, fiind independent de subiect. Acesta s-a bazat pe calcularea coeficientilor MFCC i%
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etapa de extragere de trasaturi, impreuna cu o retea neuronald de tipul CNN 1in etapa de
clasificare.

Studiul a aratat ca semnalele EEG contin informatii ascunse profund in ceea ce
priveste discursul imaginat, iar caracteristicile utilizate In mod obisnuit in recunoasterea
automata a vorbirii, precum MFCC, contin markeri esentiali si in ceea ce priveste vorbirea
imginata.

Utilizand 18 coeficienti MFCC si o retea CNN avand trei straturi convolutionale de
dimensiune 64, 32 si respectiv 32, fiecare dintre ele urmate de un strat max-pooling, si
doua  straturi complet conectate de dimensiune 16 si  respectiv 7,
s-a obtinut o acuratete pe setul de test de 24.19%.

Rezultatele obtinute arata ca utilizarea retelei neuronale
CNN imbunititeste performantele sistemului, prin comparatie cu studiul [24], in care
acuratetea maxima a atins doar 20.80% utilizand aceeasi baza de date si trasaturi bazate pe

coeficienti MFCC, insa utilizand 1n etapa de clasificare o retea SVM. De mentionat faptul
ca studiul este specific fiecarui subiect, dar au fost utilizate in analizd toate fonemele si
cuvintele din baza de date KODB, diferentiind in final 11 clase.

In urma analizirii matricei de confuzie, am putut observa ci sistemul a reusit si
recunoasca cel mai bine /iy/, /uw/, /m/ si /n/, acestea avand mecanisme de pronuntie
diferite. O mare parte dintre fonemele care nu au putut fi recunoscute, precum /tiy/ si /diy/
au fost confundate cu fonemul /iy/, avand mecanisme de pronuntie asemanatoare. Un
element din matricea de confuzie care a prezentat interes a fost, de asemenea, si
eroarea retelei intre fonemele /piy/ si /m/. Analizand detaliat mecanismul de pronuntie a
celor doud foneme ce au fost confundate, se poate argumenta faptul céd aceasta confuzie
este din cauza faptului ca ambele consoane, /p/ si /m/, se rostesC
prin inchideri tranzitorii ale buzelor.

Semnalele preprocesate utilizand filtrul PCA pentru eliminarea artefactelor oculare au
condus la un raspuns mai slab al retelei neuronale, fiind obtinuta o acuratete de 14.05%. in
urma celor doua studii de clasificare a semnalelor EEG preprocesate utilizand metoda PCA
care au condus la o performantd mai slaba a sistemului putem concluziona faptul ca
eliminarea componentelor conduce la o scadere a informatiei ascunsa in semnalele EEG.
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Capitolul 10

Analizarea si clasificarea discursului
imaginat utilizand reteaua SOM

Scopul utilizarii retelei neuronale SOM a fost de a realiza o analizd comparativa a mai
multor tipuri de trasaturi in vederea observarii comportamentului acestora relativ la
diferentierea rostirilor imaginate prezente in baza de date. Trasaturile analizate au fost: (1)
Coeficientii MFCC; (2) Covariatia incrucisata in domeniul timp; (3) Covariatia incrucisata
in domeniul frecventa. Studiul realizat in acest capitol a urmarit de asemenea si analizarea
raspunsului retelei SOM la addugarea in etapa de preprocesare a elimindrii semnalelor
oculare pe baza algoritmului PCA. In a doua etapi a studiului, aceasti retea a fost utilizati
pentru clasificarea datelor de intrare prin crearea unoret harti bidimensionale de clasificar
bazatae pe raspunsul majoritatii neuronilor castigatori. r

Semnalele preprocesate au fost segmentate in ferestre de 0.25s fara suprapunere, iar
50% dintre ferestrele unei inregistrari au fost distribuite aleator in setul de antrenare, restul
de 50% fiind distribuite n setul de test.

10.1 Covariatia incrucisata Tn domeniul timp

Se considerd covariatia incrucisata intre doud canale, c1 si c2, ca fiind descrisa de ecuatia:
Cov(X°H(t), X2 (1)) = E[[ X' (t) — EX'(H)][ X*(t) — EX(D)]], (10.1)
Unde X°I(t) reprezinti semnalul EEG achizitionat pentru canalul cl, X°%(t)
reprezintd semnalul achizitionat pentru canalul c2 si E[X°(t)] reprezinta media canalului
ch (care poate fi c1 sau c2).

10.2 Covariatia incrucisati Tn domeniul frecventi

Se considera transformata FFT a unui canal:

n-1
j2mft
Fxch(f) — Z Xghe_% (102)
t=0

Covariatia incrucisata in domenul frecventa se calculeaza conform ecuatiei:
Cov(FXL(t), FX2(t))

= E[[ FXCl(t) - E(FXCl(t)][ FXCZ(t) _ E(FXCZ(t)]], (10.3)
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10.3 Reprezentarea spatiului trasaturilor semnalelor EEG utilizAdnd
coeficientii MFCC si reteaua SOM

In urma analizei vizuale a spatiului trasiturilor rezultat dupa introducerea semnalelor in
reteaua SOM S-a observat faptul ¢d trasaturile MFCC, in acest caz, nu ofera o separabilitate
bunai a claselor, neuronii majoritari castigatori fiind distributi pe intreaga suprafata a hartii
SOM. Rezultatele nu au putut fi imbunatatite nici dupa maérirea spatiului de intrare de la
(31, 31) la (62, 62). De asemenea, nu se pot observa diferente majore intre semnalele

neprocesate si semnalele procesate utilizand metoda PCA.

10.4 Reprezentarea spatiului traséaturilor semnalelor EEG utilizAdnd
covariatia incrucisatd in domeniul timp si reteaua SOM

Rezultatele calitative observate Tn acest subcapitol aratd ca nici Th acest caz reteaua
neuronald Kohonen nu reuseste sa separe cele unsprezece clase ale bazei de date in spatiul
de iesire, neuronii castigatori fiind suprapusi pe intreaga suprafatd a hartii rezultate.
Conform hartilor obtinute, putem sustine faptul cd nu existd diferente majore intre
reprezentarea spatiului trasaturilor utilizand semnalele nepreprocesate fata de cele
procesate. Clasele rezultate sunt in continuare distribuite pe intreaga suprafata a hartii.

10-610.5 Medificarea-Reprezentarea spatiului trasaturilor utilizand
covariatia incrucisati in domeniul frecventi si reteaua SOM

Tn urma analizei realizate Tn acest capitol s-a putut observa ca existi zone de grupare a
Tn urma
analizei realizate Tn acest capitol s-a putut observa ca existd zone de grupare a fonemelor si
zone de grupare a cuvintelor, insa nu se pot identifica regiuni specifice fiecarei clase. Se poate
observa dispersia claselor pe intreaga harta a retelei neuronale, fard posibilitatea de
delimitare specifica a regiunilor corespunzitoare diferitelor clase. Cresterea spatiului de iesire
nu a adus imbunatitiri semnificative in ceea ce priveste cartografierea datelor de
intrare.

10-910.6 Clasificarea datelor de intrare utilizind reteaua neuronali
SOM

Cele mai bune rezultate au fost obtinute dupa 100 000 iteratii utilizand o retea neuronala SOM
de dimensiune (31, 31), impreuna cu covariatia incrucisatd in domeniul frecventa utilizand
semnale procesate cu ajutorul metodei PCA, acuratetea atingénd o valoare de 28.49%.

20
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10.1010.7 Concluzii

S-a observat Tn urma analizei calitative ca trasaturile calculate in domeniul frecventd au
prezentat o asezare mai buna pe hartd din punct de vedere al diferentierii intre clase, insa
nu au existat zone diferentiate clar pentru fiecare fonem sau cuvant din baza de date nici in
cazul  acestor trasituri. In ceea ce priveste clasificarea, Se_  poat

considera ca datele de intrare corespunzitoare covariatiei incrucisate in domenilﬁ
frecventa au oferit o clasificare mai buna decat cele in domeniul timp, ridicand acuratetea
la 0 valoare de 0.25. Procesand semnalele utilizind metoda PCA, performanta sistemuldi
acrescut la 0.28. ‘
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Capitelul-12Capitolul 11

Sistem de recunoastere a cuvintelor si
fonemelor din baza de date KODB
utilizand CNN [25]

Acest studiu a fost efectuat pe opt subiecti diferiti si a fost proiectat ca un sistem comun
subiectilor din baza de date. Unul dintre scopurile sistemului a fost de a compara doua
tipuri diferite de extragere de trasaturi: covariatia incrucisata in domeniul timp si domeniul
frecventa. O alté directie in care ne-am Tndreptat atentia pe parcursul dezvoltarii studiului
a fost testarea diferitelor lungimi de fereastrd de analiza: 0.25s, 0.5s si 1s. In a doua parte
a lucrarii ne-am focusat pe testarea diferitelor arhitecturi ale retelei CNN utilizata pentru
clasificarea trasaturilor extrase pentru a determina care dintre ele ofera cea mai bund

performantd a sistemului.
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12.4311.1 Clasificarea semnalelor

in cercetarea realizatd in aceasti lucrare, am testat diferite arhitecturi ale retelelor CNN ci.l
scopul de a gdsi arhitectura care oferd cea mai buna performantd, tinand cont insa si de
complexitate, memorie si timpul de rulare. Am pornit de la o arhitectura avand o
complexitate micd, un strat convolutional si unul complet conectat (fara stratul de iesire) si
am crescut complexitatea pana la trei straturi convolutionale si unul complet conectat
avand un numir mai mare de filtre si neuroni. In acest punct, am considerat ci
performantele sistemului nu se imbunatatesc, in schimb vor fi afectate memoria si timpul
de rulare.

In cercetarea realizati in aceasta lucrare, am testat diferite arhitecturi ale retelelor CNN cu
scopul de a gasi arhitectura care ofera cea mai bund performantd, tinand cont insa si de
complexitate, memorie si timpul de rulare. Am pornit de la o arhitectura avand o
complexitate micd, un strat convolutional si unul complet conectat (fara stratul de iesire) si
am crescut complexitatea pana la trei straturi convolutionale si unul complet conectat
avind un numir mai mare de filtre si neuroni. In acest punct, am considerat ci
performantele sistemului nu se imbunatatesc, in schimb vor fi afectate memoria si timpul
de rulare.
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11.2 Metrici de evaluare a sistemului

Pentru evaluarea performantelor sistemului au fost urmarite o serie de metrici precum

acuratetea, acuratetea echilibratd, precizia si senzitivitatea care pot oferi informatii

cantitative cu privire la gradul de recunoastere a fonemelor si cuvintelor prezente in baza
de date.

12.4411.3 Rezultate

12.44.111.3.1 Analizarea _ functiilor =~ de  activare:  Tanh
RelLU

Rezultatele obtinute pe setul de testare utilizand diferite arhitecturi ale retelei CNN si diferite functii
de activare pentru straturile convolutionale: tangenta hiperbolicd versus unitate liniara rectificatd
(ReLU — Rectified Linear Unit) arata ca functia de activare ReLU ofera rezultate semnificativ mai
bune, ridicand acuratetea maxima de la 0.3169 (tanh) la 0.3758 (ReLU). Rezultatele s-au obtinut
utilizand ca metoda de extrageri de trasaturi covariatia incrucisatd in domeniul timp pe o fereastra
de 0.25s.

12.44.211.3.2 Studiul trasaturilor: Timp vs Frecventi

In continuare, studiul a urmarit compararea diferentelor dintre trasaturile calculate in

N
=0

domeniul timp si in domeniul frecventd. Un studiu al diferitelor arhitecturi ale retelei CNN
arata ca utilizarea a doua straturi convolutionale avand numarul de filtre 64 si 128 conectate
la un strat complet conectat de dimensiune 64 de neuroni functioneaza cel mai bine pentru
caracteristicile calculate in domeniul frecventa (caracteristicile care au oferit, de asemenea
si cea mai buna acuratete), obtindndu-se performanta de 37% acuratete. In ceea ce priveste
domeniul timp, cele mai bune rezultate au fost obtinute utilizand arhitecturi mai putin
complexe, cele mai bune performante ale sistemului fiind surprinse de o retea cu un singur
strat convolutional avand 64 de filtre si un strat complet conectat cu 64 de neuroni.
12.44.311.3.3 Analiza __lungimilor de prelucrare: 0.25, 0.5 si
1s
Urmatrul pas a fost testarea retelei cu diferite lungimi ale ferestrei de analiza aplicata pe
datele de intrare: 0.25s, 0.5s si 1s. in urma studiului s-a putut observa ca rezultatele obtinute
pentru fereastra de analiza de 0.25s sunt cele mai bune, atingand o acuratete de 37%.
12.44.411.3.4 Comparatie filtru de mediere: B0, B3 si BS

Un alt studiu urmarit in aceasta etapa a lucrarii s-a axat pe aplicarea unui filtru de mediere pe spectru
inainte de calcularea matricei de covariatie pe canale avand nucleu de diferite marimi: trei si cinci

26



Capitolul 11 — Sistem de recunoastere a cuvintelor si fonemelor din KODB utilizind CNN

pentru niciuna dintre dimensiunile nucleului. Valoarea maxima in cazul utilizarii filtrului cu nucleul
egal cu trei esantioane fiind 0.2886, iar pentru nucleul de cinci esantionae 0.2863.

12.44.511.3.5 Metrici de evaluare a performantelor sistemului

Pentru o mai buna intelegere a rezultatelor inregistrate precum si a performantelor
sistemului, s-a introdus o serie de metrici noi: acuretetea echilibratd, precizia si
senzitivitatea, calculate conform articolului [26]. Rezultatele aratd ci nu existd un
dezechilibru semnificativ al semnalelor din baza de date.

12.44.611.3.6 Masuratori de complexitate si memorie

Utilizand un sistem AMD Ryzen 7 4800HS CPU avand 16 GB de memorie RAM si 2.9
GHz frecventa de ceas, S-a obtinut un timp mediu de recunoastere a unui vector de intrare
de 1.8 x 10°3s pornind de la etapa de extragere a trisiturilor pana la luarea deciziei. Timpul
a fost estimat utilizand covariatia incrucisata in domeniul frecventa pe o fereastra de 0.25s
introdusa intro retea CNN avénd arhitectura C64-128/D64.

11.3.7 Comparatie intre semnalele neprocesate si semnalele procesatg
utilizand PCA pentru eliminarea artefactelor oculare
in urma analizirii rezultatelor s-a observat ci utilizind analiza PCA pentru eliminare

artefactelor oculare performantele retelei CNN scad de la 0.37 la 0.35, rezultat diferit fatii
de cel obtinut utilizind reteaua neuronald SOM.

12.4511.4 Discutie

in urma comparatiei dintre cele doud metode de extragere de trisaturi, covariatia incrucisati in
domeniul timp si frecventd s-a putut observa ca in domeniul frecventa acuratetea creste cu
aproximativ 16% atingdnd o valoare de 0.37 comparativ cu 0.21, valoare obtinutd in urma
utilizarii trasaturilor in domeniul timp. Un alt element pe care l-a urmarit acest studiu a fost

o

compararea diferitelor dimensiuni ale ferestrelor de analiza cu scopul de a observa statistica
semnalului pentru intervale diferite de timp. In urma acestei comparatii, s-a putut observa ca cea
mai buna fereastra de analiza este de 0.25s. Acuratetea obtinuta pentru aceasta lungime a ferestrei
este semnificativ mai mare, atingand o valoare de 0.37, comparativ cu 0.29 rezultat obtinut Tn
urma utilizarii unei ferestre de 1s. Diferenta dintre performantele obtinute pentru o ferestra de
0.25s si 0.5s nu este semnificativi, aceasta scade cu doar 1%. in timpul cercetarilor noastre pentru
imbunétatirea sistemului, am incercat de asemenea aplicarea unui filtru de mediere asupra
spectrului utilizand un nucleu de trei si cinci esantioane. S-a observat in acest studiu ca aplicand
un filtru asupra spectrului nu a fost crescuta acuratetea sistemului, ci din potriva, aceasta a scazut
cu aproximativ 9% céand au fost utilizate filtrele de dimensiune trei si cinci esantioane. Studiul
final s-a bazat pe testarea diferitelor arhitecturi ale retelei CNN pentru a observa performantele
sistemului si pentru a modela caracteristicile fianale ale acestuia. Am concluzionat ca in cazul
trasaturilor extrase in domeniul frecventa (trasaturile care au oferit si cea mai buna performanta
a sistemului) cea mai bund arhitectura folositd contine doar doud straturi convolutionale 2D

avand 64 si 128 de filtre conectate cu un strat complet conectat ce contine 64 de neuroni.
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12.4611.5 Concluzii

Cele mai bune rezultate au fost obtinute utilizand covariatia incrucisata pe canale in domeniul
frecventa utilizand o fereastra de analiza de 0.25s. Cea mai bund performanta a sistemului a fost
obtinuta utilizand o retea CNN cu doua straturi convolutionale 2D avéand 64 si 128 de filtre si un
strat complet conectat avand numarul de neuroni egal cu 64. Utilizand aceste caracteristici ale
sistemului, acuratetea maxima a sistemului a atins o valoare de 0.37. Am aratat de asemenea si
ci o ferestra de analizi mai mica oferd o intelegere mai buni a discursului imaginat. In final,
putem sustine ca sistemul propus se poate implementa pe un dispozitiv portabil de cost redus
avand resurse limitate pentru a lua decizile cu privire la rostirea imaginata a fonemelor sau
cuvintelor.
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Capitolul 82Capitolul 12

Sistem de recunoastere a cuvintelor si
fonemelor din baza de date KODB
utilizand CNNLSTM [27]
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fonemelor din baza de date KODB
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Capitelul-82Capitolul 12

Sistem de recunoastere a cuvintelor si
fonemelor din baza de date KODB
utilizand CNNLSTM [27]

Tn acest capitol s-a urmirit comportarea sistemului de recunoastere a discursului imaginat
utilizadnd 1n etapa de clasificare o Retea Neuronald Convolutionald ce inglobeazd in
straturile convolutionale celule recurente de tipul Long-Short Term Memory (CNNLSTM).

Acest studiu a pus de asemenea in evidentd faptul ca utilizand in analiza semnale
provenite de la zonele anatomice recunoscute pentru implicatiile in producerea discursului:
aria Broca, cortexul motor primar si cortexul motor secundar, se pastreaza aproximativ
93% din informatia obtinuta de la toti electrozii pentru care au fost achizitionate semnalele.

82112.1 Calcularea trasaturilor

Trasaturile calculate pentru dezvoltarea sistemului au fost alese conform rezultatelor
studiului anterior. Astfel ca, in acest studiu s-a urmadrit doar calcularea covariatiei
incrucisate in domeniul frecventa pentru segmente de 0.25s. Pentru a oferi variatia in timp
retelei CNNLSTM, segmentele de 0.25ms au fost impartite la randul lor in ferestre de 0.1s
cu suprapunere de 50%.

Tn continuare, s-au investigat calitativ trasiturile calculate utilizind LDA pentru
reducerea numarului de trasaturi la un spatiu bidimensional astfel incat sa se poata realiza
inspectia vizuald a acestora. Dupa analiza vizuald si cantitativd a trasdturilor amintite
anterior, am concluzionat ca trasaturile calculate utilizdnd covariatia incrucisatd in
domeniul frecventa imparte cel mai bine spatiul trasaturilor in ceea ce priveste discursul
imaginat si doar aceastea au fost utilizate mai departe in studiu.

82.212.2 Clasificarea utilizand CNNLSTM

Arhitectura retelei neuronale se bazeazd de asemenea pe rezultatele studiilor
obtinute anterior in Capitolul 11. Cele mai bune rezultate obtinute, dupa testarea mai
multor arhitecturi si hiperparametrii s-au obtinut utilizand doua straturi convolutionale de
dimensiune 64 si 128 conectate la un strat complet conectat ce contine 64 de neuron, stratul
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de iesire avand 11 neuroni corespunzatori numarului de clase. In final reteaua neuronald a
fost antrenata utilizand optimizatorul Adam avand o rata de invatare de 0.0001 si folosind
ca functie eroare entropia incrucisata.

82.312.3 Rezultate
82.3.112.3.1 CNNLSTM vs CNN

Acest studiu are ca scop evidentierea avantajelor utilizarii retelei neuronale CNNLSTM
pentru recunoasterea fonemelor si cuvintelor rostite in timpul discursului imaginat
utilizdnd in etapa de extragere de trasaturi covariatia incrucisata pe canale. Rezultatele

obtinute 1n aceastd etapa aratd o imbunatatire fatd de reteaua CNN, acuratetea crescand de
la 37% la 43%.

82.3.212.3.2 Analiza regiunilor craniene

Urmatorul  studiu  realizat in  acest  capitol  evalueaza  performantele
sistemului relativ_la reducerea numdérului de semnale astfel incat sia se analizeze
doar semnalele preluate de la anumite regiuni craniene.

Regiunile au fost selectate initial pe baza regiunilor majore ce definesc si pozitiile
electrozilor, regiunile: Frontald, Centrala si Occipitalda. Apoi s-au selectat electrozii
corespunzatori zonelor anatomice implicate in realizarea discursului, pornind de la
conceptualizare si planuirea miscarilor articulare pand la initierea si coordonarea
neuronilor implicati in transmiterea stimulului electric trimis catre efectori. Rezultatele
obtinute pentru fiecare zona a creierului si combinatiile realizate intre aceste zone analizate
n acest studiu au ardtat ca cea mai buna ratd de recunoastere o au electrozii pozitionati in
regiunile anatomice specifice discursului, atingand o valoare de 0.4027.

82.3.312.3.3 Analiza complexitatii de calcul si a memoriei

Aceastd sectiune a capitolului s-a axat pe studiul complexitatii i memoriei sistemului
propus. Complexitatea unui sistem inteligent este dati in general de reteaua neuronala. in
cazul de fatd, complexitatea maxima este data de cel de-al doilea strat convolutional si este
de forma O(4x4x(2(N+3)2x64)xlog(2(N+3)?x64)x128). In ceea ce priveste timpul de
executie, masurat utilizand un procesor AMD Ryzen 7 4800HS cu 16GB memorie RAM
si 2.9 GHz frecventa de ceas, valoarea medie pe vectorii din setul de date este de 81.9ms.

12.3.4 Analiza semnalelor neprocesate si semnalelor procesate utilizind PCA

A fost introdus3 1n acest capitol o analizd cu privire la performantele sistemului utilizand

semnale nepreprocesate si semnale procesate in vederea eliminarii artefactelor oculare

utilizadnd PCA. Rezultatele obtinute oferd informatii asemanitoare cu cele din capitolul

anterior, in care a fost utilizatd reteaua CNN pentru clasificare. Scaderea performantei

sistemului la utilizarea semnalelor procesate poate fi explicatd de acelasi proces in care
retelele neuronale cu invatare profunda folosesc proprile filtre pentru a extrage din semnal
informatia esentiala clasificarii si pentru a elimina artefactele sau elementele ce pot
perturba procesul de invatare.
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82.412.4 Discutii

Avantajele majore ale unei retele LSTM este capacitatea de memorare pe termen lung a
trasaturilor introduse la intrare. Aceasta abilitate are o valoare semnificativd in momentul
in care se analizeazd semnale nestationare invariante in timp, precum sunt semnalele EEG.
Aceasta legaturd timp-spatiu a ajutat reteaua neuronald sa ridice acuratetea de la 0.37 la
0.43 utilizand arhitecturi si parametrii similari. Matricea de confuzie medie pentru cele 4-
fold-uri arata ca exista o distinctie destul de clard intre foneme si cuvinte, acestea fiind
foarte rar incurcate intre ele, confuzia retelei facandu-se intre foneme si intre cuvinte.

Scopul final al sistemului dezvoltat a fost de a obtine o acuratete cit mai mare a acestuia
cu posibilitatea implementirii intr-un dispozitiv portabil avand resurse limitate. Tn continuare am
studiat comportarea sistemului utilizind un numar redus de electrozi localizati in arii specifice.
Acest lucru ajuta la portabilitatea dispozitivului si reduce resursele necesare pentru dezvoltare, insa
avand dezavantajul unei usoare descresteri ale acuratetei sistemului. Prin reducerea numarului de
canale, acuratetea a scazut de asemenea, fiind un fenomen anticipat. Cu toate acestea, utilizand
electrozii din zonele anatomice specifice implicate in realizarea discursului, acuratetea sistemului
a atins o valoare de 0.40, fiind o scadere de doar 3% in comparatie cu utilizarea tuturor canalelor.
Acest lucru Inseamna cé 93% din informatia discursului imaginat este concentrat in aceste canale
si doar 7% din informatie este distribuita regiunilor parietale si occipitale.

Un aspect important care trebuie luat in considerare In momentul dezvoltarii unui
sistem de recunoastere a discursului imaginat este complexitatea si memoria utilizata. In
general, cel mai mare consumator al resurselor este reteaua neuronald. Cel mai mare numar
de operatii computationale este dat de cel le-al doilea strat al retelei CNNLSTM si este de
ordinul aprox. O (6.3 x 10°%). Cu toate acestea, timpul de executie pentru a lua o decizie in
ceea ce priveste un stimul primit la intrare de catre retea este sub 100ms, chiar si utilizdnd
toate canalele in procesul computational. Aceste valori indica faptul ca sistemul poate fi
implementat Tn continuare Tn timp real. in ceea ce priveste memoria utilizatd, sistemul
prezintd o limitare deoarece sunt necesari minim 2GB pentru a retine doar ponderile retelei
neuronale. Acest lucru se datoreaza memoriei pe termen lung a retelei utilizate.

82.512.5 Concluzii

Acest capitol a ardtat o imbundtatire a performantei sistemului la utilizarea retelei
CNNLSTM in comparatie cu reteaua CNN. Acuratetea a crescut de la 37% la 43% la
utilizarea retelei CNNLSTM féara modificari in lantul de preprocesare sau extragere de
trasaturi. Sistemul dezvoltat si-a propus sd considere in proiectare si posibilitatea
implementarii in timp real pe un dispozitiv portabil cu resurse limitate. Astfel ca, s-a
realizat si un studiu in ceea ce priveste reducerea numarului de electrozi din componenta
sistemului. Am concluzionat in urma studiului ca 93% din informatie este concentrata in
regiunile anatomice specifice producerii discursului, obtindnd o acuratete de 40% pentru
utilizarea a 29 de electrozi, comparativ cu 62, acesta fiind numarul initial al acestora.
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in aceastd lucrare s-a urmarit dezvoltarea unui sistem inteligent de recunoastere automati
a discursului imaginat. Pentru atingerea scopului propus, initial a fost realizat un studiu al
mecanismului de pronuntie a sunetelor pornind de la intentia rostirii ce apare la nivel
cortical pana la transmiterea impulsului electric cétre organele efectuare implicate in
procesul rostirii.

Aceasta teza a utilizat pentru dezvoltarea sistemului baza de date Kara One
achizitionata in timpul colaborarii Universitatii din Toronto cu Centrul de Reabilitare din
Toronto. Baza de date contine semnale preluate in timpul discursului imaginat a sapte
cuvinte si patru foneme. In continuare semnalele au fost analizate si preprocesate in
vederea cresterii calitatii acestora pentru a putea fi utilizate mai departe in studiu.
Preprocesarea a constat din analizarea vizuald a acestora de catre un expert si eliminarea
epocilor ce contin semnale zgomotoase sau electrozi cu conectivitate slaba, urmand sa fie
filtrate eliminand zgomotul de retea. Principalele artefacte ale semnalelor EEG sunt date
de miscarea oculara, deoarece se inregistreaza activitatea electricd a muschilor de la nivelul
ochilor care au o amplitudine mai mare decat semnalul EEG, motiv pentru care au fost
implementate si doud metode de eliminare a artefactelor oculare. Prima metoda a constat
din filtrarea acestora utilizand un filtru adaptiv, iar a doua metoda s-a bazat pe eliminarea
surselor semnalului care contin aceste miscari prin separarea in componente principale
utilizand algoritmul PCA.

Urmatorul studiu realizat a urmarit posibilitatea de recunoastere a trei tipuri diferite
de mecanisme fonetice: (a) rostirea fonemului /iy/ (/iy/, Ipiy/, Itiyl, Idiy/) (b) rostirea
fonemului /uw/ (/uw/) si (c) rostirea consoanelor (/m/ si /n/). Acest studiu a demonstrat ca
existd makeri descriptivi pentru diferite mecanisme de pronuntie la analizarea semnalelor
EEG. Mergand mai departe, a fost creat un sistem de diferentiere a tuturor fonemelor (sapte
clase) din baza de date. Tn acest punct canalele occipitale au fost eliminate pentru a nu
influenta raspunsul sistemului, tindnd cont de faptul ci stimulul a fost aplicat vizual. Tn
etapa de extragere a trasaturilor s-a utilzat reteaua neuronala CNN pentru considerarea in
clasificare si a legaturilor spatiale ale electrozilor.

in capitolul urmitor, s-a incercat cu ajutorul retelei neuronale SOM reprezentareas [Formatted: Indent; First line: 0.5"

trasaturilor setului de date in spatiul bidimensional cu scopul de a modifica spatiul

trasaturilor intr-un spatiu cu separabilitate mai mare intre clase. Studiul este unul
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comparativ intre trasaturile: (1) MFCC, (2) covariatia incrucisata in domeniul timp si (3|)

covariatia incrucisata in domeniul frecventa. ‘

Studiul realizat Tn Capitolul 11 s-a axat pe clasificarea tuturor fonemelor si
cuvintelor prezente in baza de date KODB. In acest capitol au fost urmarite mai multe
obiective, printre care: (a) influenta hiperparametrilor CNN; (b) modificarea arhitecturii
retelei; (c) impactul diferitelor functii de activare utilizate pentru straturile retelei CNN; (d)
trasaturi diferite capabile sa decodeze informatiile ascunse din semnalele EEG prin
calcularea covariantei incrucisate in domeniul timp si in domeniul frecventa; (e)
dimensiuni diferite ale ferestrelor de analiza pentru metodele de extragere de trasaturi; (f)
aplicarea unui filtru de mediere avand nucleul de trei (B3) si cinci (B5) esantioane aplicat
pe spectrul semnalelor.

o

Ultimul studiu a inclus implementarea unui dispozitiv inteligent de recunoastere a
fonemelor si cuvintelor din baza de date Kara One utilizdnd covariatia incrucisata in
domeniul frecventi si reteaua convolutionala CNNLSTM. in timpul dezvoltarii sistemului,
a fost studiata si performanta sistemului la analizarea diferitelor regiuni craniene: frontala,
centrala si occipitald pentru jumatatea stangd (S) si dreaptd (D) a acestora, precum si
combinatii intre regiunile mentionate. Au fost selectate si regiunile anatomice implicate in
procesul de producere a vorbirii. Tn final, s-a urmarit si analiza complexitatii si memoriei
sistemului pentru posibilitatea implementarii pe un dispozitiv portabil cu resurse limitate.

83.113.1 Rezultate

83.1.113.1.1 Capitolul 7: Eliminarea artefactelor oculare

Acest capitol a urmarit eliminarea artefactelor oculare din semnalele EEG pentru a
imbunatati calitatea acestora. Pentru a realiza acest lucru am testat doua metode diferite de
filtrare, una bazata pe filtru adaptiv, iar cealalta pe calcularea componenteor principale.

In urma acestui studiu, am concluzionat faptul ci ambele metode atenueazi
artefactele oculare prin decorelarea semnalelor cu HEO. S-a putut observa cd initial s-a
pornit de la o corelatie foarte mare dintre semnalele achizitionate de pe electrozii frontali
si HEO, avand o valori ce depasesc 0.8 si ajungand la valori de aproximativ 0.1 pentru
filtru adaptiv si aproximativ 0.2 dupa filtrarea cu PCA. Am observat, in continuare, ca
semnalele dupa ce au fost filtrate utilizind metoda PCA au prezentat o corelatie mai mare
atunci cand s-a urmarit relatia dintre inregistrarile aceleiasi clase, spre deosebire de
semnalele obtinute dupa aplicarea filtrului adaptiv, unde a aparut o decorelare intre acestea.
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83.1.213.1.2 Capitolul 8: Sistem de recunoastere a
mecanismelor diferite de pronuntie

pronuntie diferite prin analizarea doar a semnalelor EEG achizitionate in timpul discursului
imaginat. De asemenea, am urmarit comportarea trasaturilor utilizate in mod obisnuit in
recunoasterea automata a vorbirii transpuse in recunoasterea automata a vorbirii imaginate
prin analizarea semnalelor EEG: coeficientii MFCC si LPC.
in urma rezultatelor obtinute, am concluzionat ca trasaturile MFCC ofera o
intelegere mai buna a discursului imaginat, oferind rezultate de acuratete si precizie mai
mari decat LPC. De asemenea, s-a putut observa ca in urma concatendrii celor doua tipuri
trasaturi, MFCC si LPC, intr-o matrice tridimensionala rezultatele au fost imbunatatite,
acuratetea atingand o valoare de 0.38. Acest studiu a ardtat de asemenea si ca trasiturile
utilizate in recunoasterea automatd a vorbirii pot diferentia diferitele mecanisme de
pronuntie atunci cdnd se urmareste clasificarea semnalelor preluate in timpul discursului
silentios.
83.1.313.1.3 Capitolul 9: Recunoasterea fonemelor utilizind MFCC si
CNN
Studiul prezentat in acest capitol a avut ca scop testarea coeficientilor MFCC pentru un
Sistem automat de recunoastere a discursului imaginat. Acesti coeficienti au fost combinati
cu o retea neuronald CNN capabila sa gaseasca legaturi spatiale intre coeficientii calculati
pentru fiecare canal. Cele mai bune rezultate obtinute au fost de 24.19% acuratete pentru
setul de testare.
13.1.4 Capitolul 10: Analizarea si clasificarea discursului imaginat
utilizind reteaua SOM
Tn acest capitol s-a urmdrit analizarea a trei tipuri de trasaturi: MFCC, covariatia incrucisata
in domeniul timp si covariatia Incrucisata in domeniul frecventa utilizand reteaua neuronala

SOM nesupervizata pentru cartografirea_spatiului trasaturilor intr-un spatiu bidimensional

cu scopul de a obtine o transformare a spatiului care sa imbunatateasca separabilitatea

datelor. S-a observat ca trasaturile calculate in domeniul frecventd au prezentat o asezare

mai buna pe harta din punct de vedere al diferentierii intre clase, insa nu au existat zone
diferite clare pentru fiecare fonem sau cuvant din baza de date nici in cazul acestor trasaturi.
In schimb, in domeniul frecventd s-au putut vedea grupiri ale fonemelor si ale cuvintelor
in zone diferite ale hartii, facandu-se o diferentiere mai buna intre aceste doua clase.

in ceea ce priveste clasificarea, se poate trage aceeasi concluzie si anume datele de intrare

corespunzatoare covariatiei incrucisate in domeniul frecventd au oferit o clasificare mai

buna decat cele in domeniul timp, ridicind acuratetea la o valoare de 0.25. Aplicand si
tehnica PCA pentru eliminarea artefactelor oculare, acuratetea a atins 0 valoare de 0.28.
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83.1.413.1.5 Capitolul 11: Sistem de recunoastere a cuvintelor si
fonemelor din baza de date KODB

Studiul realizat in acest capitol si-a propus analizarea semnalelor EEG pentru recunoasterea
rostirii imaginate a sapte foneme si patru cuvinte. Pentru a se indeplini scopul propus, a
fost dezvoltat un sistem inteligent comun subiectilor din baza de date utilizdnd un lant de
procesare aplicat pe semnalele din baza de date KODB. In etapa de extragere de trisaturi,
au fost comparate rezultatele obtinute dupa calcularea covariatiei incrucisate pe canale in
domeniul timp si in domeniul frecventa. A fost realizata si o analiza a diferitelor lungimi
ale ferestrelor: 0.25, 0.5 si 1s pentru a gasi fereastra in care semnalul devine cvasi-stationar
sau aproape cvasi-stationar, dar care contine de asemenea si informatii cu privire la rostire.
Tn final, In etapa de clasificare, au fost testate arhitecturi multiple ale retelei CNN pentru a
vedea care dintre ele oferd performantele cele mai bune.

Cele mai bune rezultate au fost obtinute utilizdnd covariatia Incrucisata pe canale
in domeniul frecventa utilizand o fereastrd de analiza de 0.25s. Cea mai buna performanta
a sistemului a fost obtinuta utilizand o retea CNN cu doua straturi convolutionale 2D avand
64 si 128 de filtre si un strat complet conectat avand numarul de neuroni egal cu 64.
Utilizand aceste caracteristici ale sistemului, s-a obtinut o acuratete de 37%, o imbunétatire
semnificativa in comparatie cu utilizarea coeficientilor MFCC, unde acuratetea maxima
intregistrata a fost de 20.80% utilizdnd SVM in etapa de clasificare [24] si 24.19% utilizand
un clasificator CNN [23].
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83.1.613.1.6 Capitolul 12: Sisteme de recunoastere a fonemelor si

cuvintelor din baza de date KODB utilizand CNNLSTM
Aceast capitol si-a propus dezvoltarea unui sistem comun subiectilor din baza de date
pentru recunoasterea a sapte foneme si patru cuvinte achizitionate in timpul discursului
Tmaginat la Centrul de Reabilitare din Toronto. Capitolul curent a aratat o imbunatatire a
performantei sistemului pentru utilizarea retelei CNNLSTM in comparatie cu reteaua
CNN. Acuratetea a crescut de la 37% la 43% la utilizarea retelei CNNLSTM fara
modificdri in lantul de preprocesare sau extragere de trasaturi. Sistemul dezvoltat si-a
propus sa considere in proiectare si posibilitatea implementarii in timp real pe un dispozitiv
portabil cu resurse limitate. Astfel ca, s-a realizat si un studiu in ceea ce priveste reducerea
numarului de electrozi din componenta sistemului. S-a concluzionat in urma studiului ca
93% din informatie este concentrata in regiunile anatomice specifice producerii
discursului, obtinand o acuratete de 40% pentru utilizarea a 29 de electrozi, comparativ cu
62, acesta fiind numarul initial de canale.

83.213.2 Contributii originale

Contributiile originale aduse pe durata dezvoltarii tezei de doctorat sunt:

e Implementarea unor algoritmi de eliminare a artefactelor oculare cu aplicatii in
recunoasterea discursului imaginativ, prezentati in detaliu in lucrarea (C2). Au fost
testati comparativ doua tipuri de algoritmi: filtru adaptiv si PCA. Metoda PCA a
oferit rezultate mai bune, decoreland semnalul HEO de canalele frontale afectate
(FP1, FP2, FPZ) si imbunatatind corelatile pentru semnalele din aceeasi clasa.

e Evidentierea prezentei unor markeri descriptivi pentru diferite mecanisme de
pronuntie la analizarea semnalelor EEG in studiul (C1). Mecanismele de pronuntie
analizate au fost: fonemul /iy/ (continand vocalele: /iy/, /piy/ /tiy/ si /diy/), fonemul
/uw/ si consoane (/m/ si /n/).

e Implementarea unui sistem de recunoastere a sapte foneme din baza de date Kara
One in lucrarea (C5). Studiul foloseste coeficientii MFCC utilizdnd ecuatia de
tranformare pe scara mel adaptatd pentru frecventele EEG, n etapa de extragere
de trasaturi. Combinand coeficientii Mel-Cepstrali cu reteaua neuronalda CNN,
sistemul a depdsit rezultatele prezentate 1n literatura de specialitate.

e Studiu asupra influentei hiperparametrilor si a diferitelor arhitecturi ale retelei
neuronale CNN 1n recunoasterea discursului imaginat (J1).

e Studiu asupra ferestrelor de analiza in realizarea unui sistem de recunoastere a
discursului imaginat (J1). S-au analizat ferestre de dimensiuni diferite: 0.25s, 0.5s
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si Is. Aceastd analizd a ardtat cd dimensiunea ferestrei afecteazd performanta
sistemului, avand un rol important in gasirea dimensiunii optime pentru rostirea
fonemelor si cuvintelor.

e Introducerea trasaturilor de covariatie incrucisati pe canale in domeniul
recunoasterii automate a discursului imaginat din semnale EEG (J1). S-a dovedit
cd aceastd metoda de extragere de trasdturi imbundtateste semnificativ
performantele sistemului.

e Realizarea unui sistem inteligent de recunoastere a discursului imaginat care poate
fi implementat in timp real pe un dispozitiv portabil de cost redus (J1), (J2). acest
lucru s-a evidentiat prin calcularea complexitatii, a memoriei si a timpului de
executie al acestuia.

o Analizarea diferitelor regiuni craniene in dezvoltarea sistemului de recunoastere a
discursului imaginat (J2). Aceasta analizd a aratat ca regiunile anatomice implicate
in procesul de preparare si executie a discursului oferd cele mai bune rezultate de
performanta a sistemului.

83.313.3 Lista lucrarilor originale

in acesta sectiune a lucririi sunt prezentate toate lucrarile publicate in decursul realizarii

acestei teze, impreuna cu cele care sunt trimise catre revizuire.

Articole publicate in jurnale stiintifice internationale:
(J1) A.L. Rusnac, O. Grigore, “CNN Architectures and Feature Extraction
Methods for EEG Imaginary Speech Recognition”, Sensors, 22(13), p. 4679, 2022,
WO0S:000822119000001, Articol Q2, Factor de Impact: 3.847, elSSN:1424-8220,
DOI: 10.3390/s22134679

(J2) A.L.Rusnac, O. Grigore, ”Imaginary speech recognition using a convolutional
network with long-short term memory”, Applied Science, 2022,
WO0S:000887061100001, Articol Q2, Factor de Impact: 2.838, DOI:
10.3390/app122211873

Lucriri in volumele manifestarilor stiintifice internationale (conferinte, simpozioane)
indexate ISI:
(C1) A. L. Rusnac, O. Grigore, “Convolutional Neural Network applied in EEG
imagined phoneme recognition system”, 12th International Symposium on
Advanced Topics in Electrical Engineering (ATEE), MAR 25-27, 2021, Bucuresti,
ROMANIA, pp: 1-4, ISSN: 1843-8571, ISBN: 978-1-6654-1878-2, DOI:
10.1109/ATEE52255.2021.9425217, WOS:000676164800094
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(C2) A. L. Rusnac, O. Grigore, “EEG Preprocessing Methods for BCI Imagined
Speech Signals”, 9th IEEE International Conference on e-Health and
Bioengineering (EHB), NOI 18-19, 2021, Grigore T Popa Univ Med & Pharmacy,
ELECTR NETWORK, pp: 1-4, ISSN: 2575-5137, ISBN: 978-1-6654-4000-4,
DOI: 10.1109/EHB52898.2021.9657563, W0S:000802227900027

(C3) A. L. Rusnac, O. Grigore, “Development of an Intelligent Seizure Prediction
System”, 11th International Symposium on Advanced Topics in Electrical
Engineering (ATEE), MAR 28-30, 2019, Bucuresti, ROMANIA, pp: 1-5, ISSN:
1843-8571, ISBN: 978-1-4799-7514-3, WOS:000475904500102

(C4) A. L. Rusnac, O. Grigore, “Intelligent Seizure Prediction System Based on
Spectral Entropy 7, 14th International Symposium on Signals, Circuits and Systems
(ISSCS), IUL 11-12, 2019, lasi, ROMANIA, pp: 1-4, ISBN: 978-1-7281-3896-1,
WOS:000503459500070

Lucrari in volumele manifestarilor stiintifice internationale (conferinte, simpozioane)
indexate BDI:
(C5) A. L. Rusnac, O. Grigore, “Generalized Brain Computer Interface System for
EEG Imaginary Speech Recognition”, 24th International Conference on Circuits,
Systems, Communications and Computers (CSCC), IUL 19-22, 2020, Chania,
GRECIA, p. 184-188, elSBN: 978-1-7281-6503-5, ISBN: 978-1-7281-6504-2,
DOI: 10.1109/CSCC49995.2020.00040

Rapoarte de cercetare stiintifica:
(R1) A. L. Rusnac, Coordonator: O. Grigore, “Studiu asupra metodelor actuale de
recunoastere a discursului imaginativ din semnale EEG”
(R2) A. L. Rusnac, Coordonator: O. Grigore, “Analiza utilizarii entropiei spectrale
a semnalelor EEG 1in aplicatii de recunoastere a cuvintelor rostite imaginativ”
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