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Abstract. Prezentul studiu a fost întreprins ca parte a unui proiect mult mai complex, al cărui scop final constă în 
proiectarea şi implementarea unui sistem autonom, cu auto-organizare şi comandat mental de către un utilizator. 
În cadrul studiului s-a folosit metoda cea mai larg utilizată în proiectarea interfeţelor om-calculator non-invazive, 
şi anume semnalele electroencefalografice (EEG) achiziţionate în timpul realizării unor task-uri mentale impuse. 
Se ştie că, pentru a comandat mental, în timp real, un sistem/echipament, componenta de tip BCI necesită la 
intrare task-uri mentale cât mai discriminative. Lucrarea de faţă realizează o analiză extensivă a unui set de 12 
task-uri mentale cu scopul de a determina care sunt cele mai discriminative 4 task-uri capabile să ofere sistemului 
nostru performanţe maxime de clasificare. Metodele de procesare şi de clasificare abordate de noi sunt clasice1, 
fiind bazate pe un model autoregresiv si, respectiv, pe un clasificator Bayesian. 

1. Introducere 

Studiul de faţă a fost întreprins ca parte a unui proiect mult mai complex, al cărui scop final este de a proiecta şi 
implementa un sistem autonom, cu auto-organizare şi comandat mental de către un utilizator. Caracteristica de lucru 
în timp real pe care ne-am propus-o pentru sistemul pe care-l dezvoltăm – în afara dezideratului privind calitatea 
deciziilor componentei BCI – a impus luarea în considerare, încă de la început, a atingerii şi a următoarelor 
obiective: 

(i) vectorii de trăsături utilizaţi, ca şi canalele EEG utilizate – să fie cât mai reprezentative pentru task-urile 
analizate; 

(ii) metodele utilizate în extragerea vectorilor de trăsături – să fie cât mai puţin consumatoare de timp; 
(iii) task-urile mentale selectate – să fie cât mai discriminative. 

În cele ce urmează, dintre obiectivele enumerate mai sus abordăm doar problema găsirii acelor task-uri cognitive 
- dintr-un set de 12 task-uri propuse - care conduc la cele mai discriminative pattern-uri ale activităţii EEG. 

Până în prezent, imaginarea actelor motorii – definită ca simularea mentală a mişcărilor [1] – a fost task-ul mental 
cel mai utilizat în aplicaţiile BCI bazate pe task-uri cognitive [2], [3], [4], [5], [6], [7]. Cu toate acestea, alături de 
această categorie de task-uri există şi task-uri imaginate non-motorii [8], [9] ce sunt, de asemenea, utilizate în 
implementarea sistemelor BCI. 

În prezent, aplicaţiile ce implică discriminarea de task-uri mentale folosesc numeroase şi foarte variate paradigme 
şi setări experimentale. Astfel, spre exemplu, în timp ce majoritatea acestor aplicaţii folosesc în analiză un semnal de 
referinţă (în general, semnale ce corespund task-ului de relaxare, cu ochii închişi sau deschişi) [10], [11] sau seturi 
de task-uri fie numai motorii [2], [4], [12], fie numai non-motorii [13], [14], [15], doar o mică parte dintre aceste 
aplicaţii analizează un set combinat de task-uri imaginate motorii şi non-motorii [15], [16], [17], [18], [19]. De 
asemenea, în timp ce majoritatea lucrărilor studiază perechi de task-uri mentale [2], [13], [15], [20], [21], [22], doar 
o mică parte dintre cercetările raportate în literatură analizează seturi formate din mai mult de două astfel de task-uri 
– respectiv, trei task-uri [17], [18], [21], [23], patru task-uri [21], [24], [25] sau chiar cinci task-uri [19], [26]. În 
plus, numărul şi poziţionarea electrozilor de achiziţie a semnalului EEG diferă de la un studiu la altul; însă, mai mult 
decât toate acestea, tehnicile de procesare şi metodele de cercetare sunt cele care variază cel mai mult în cadrul 
lucrărilor de cercetare. 

Din această perspectivă, întrebarea cât de discriminative sunt task-urile mentale este una destul de dificilă ţinând 
cont de faptul că, în majoritatea cazurilor, accentul este unul pus mai ales pe performanţele metodelor utilizate şi 
mai puţin pe căutarea task-urilor adecvate pentru implementarea unui sistem BCI particular, aşa cum întâlnim, de 
exemplu, în [9], [27], [28]. Astfel, pentru acelaşi set de task-uri cognitive, propuse de Keirn şi Aunon [20], în 
diferite lucrări întâlnim performanţe diferite de clasificare, funcţie şi de metodele de procesare folosite (noi sau doar 
variante îmbunătăţite ale unor metode cunoscute) [11], [20], [26]. Cu toate acestea, indiferent cât de performante 
sunt aceste metode, ele nu pot conduce la rezultate excelente dacă task-urile mentale utilizate nu dau naştere, în mod 
fundamental, la pattern-uri EEG de activare, cât mai distincte. Din acest punct de vedere, problema găsirii celor mai 
discriminative task-uri – apare ca fiind una chiar mai importantă decât metodele de procesare în sine.  

În general, în domeniul BCI, alegerea unui set particular sau altul de task-uri cognitive se face având în minte 
presupusa existenţă a unor pattern-uri EEG de activare diferite, generate de task-urile folosite. Astfel, spre exemplu, 

                                                            
1 Metoda AR şi clasificatorul Bayes – folosite în selecţia task-urilor specifice subiectului –, şi metoda AR şi clasificatorul de tip 

MLP – utilizate pentru a compara rezultatele obţinute cu cele similare raportate în literatură. 



specializarea emisferică este una dintre criteriile cel mai larg exploatate în faza preliminară de selecţie a task-urilor. 
În acest sens, în ultimele decenii, câteva studii psiho-fiziologice şi de imagistică a creierului au pus în evidenţă 
şi/sau confirmat un număr de rezultate importante, cum ar fi: 

(a) emisfera cerebrală dreaptă (ED) este implicată într-o măsură mai mare decât cea stângă în performanţa 
task-urilor spaţiale şi muzicale, în timp ce fluenţa verbală [29], [30], [31] şi task-urile matematice 
implică, în principal, emisfera stângă (ES) [32]; 

(b) task-urile motorii activează asimetric emisferele cerebrale într-o măsură mai mare decât task-urile non-
motorii; 

(c) există asimetrii în procesarea stărilor emoţionale pozitive şi negative atât la copii, cât şi la adulţi; mai 
precis, emisfera dreaptă anterioară este specializată pentru comportamente punitive şi trăiri negative, în 
timp ce emisfera anterioară stângă este specializată pentru comportamente recompensatorii şi trăiri 
pozitive [33], [34]; 

(d) există asimetrii emisferice ale lobului temporal în task-urile ce ţin de regăsirea unui cuvânt dintr-o 
anumită categorie (de exemplu, ES este activată mai mult în găsirea cuvintelor care desemnează animale 
şi a celor care încep cu o anumită literă, în timp ce ED este activată mai mult în găsirea cuvintelor ce 
desemnează instrumente şi a celor care se referă la anumite atribute vizuale) [35] etc. 

Alte exemple de caracteristici specifice unui anumit task, raportate în literatură şi exploatate în parte şi în 
sistemele BCI bazate pe semnalul EEG, sunt şi următoarele: 

(a) diferite componente ale calculului mental (de exemplu, task-uri ce implică înţelegerea numerelor, 
recunoaşterea simbolurilor matematice, procesul de calcul matematic şi componenta spaţială) [14] sau 
diferite componente ale task-urilor motorii imaginate (cum ar fi imaginarea unui task motor kinestezic 
versus imaginarea unui task motor vizual) [36] sugerează participarea unor reţele corticale diferite –
aspect reflectat în diferenţe semnificative ale activării diverselor arii corticale; 

(b) două task-uri de fluenţă verbală (şi care nu implică exteriorizare verbală sau motorie) – generarea 
cuvintelor care încep cu o anumită fonemă şi, respectiv, generarea cuvintelor care au o anumită 
semantică lexicală – activează două sisteme din cortex care sunt disociabile, chiar dacă se suprapun 
parţial; acest caz reprezintă, totodată, un exemplu foarte bun al heterogenităţii funcţionale existente în 
girusul frontal inferior, stâng  (aria lui Broca) [37], [38] etc. 

 
Cu toate acestea, relaţiile menţionate anterior nu sunt întotdeauna atât de predictibile, fapt datorat probabil 

specificităţilor legate de individ ale substraturilor neuronale, diferenţelor ce ţin de abilităţile personale, gradul de 
lateralitate, de vigilenţă a fiecărui subiect [10] şi, nu în cele din urmă, datorat interpretării personale dată de fiecare 
individ în parte task-ului executat [36]. Câteva exemple în acest sens sunt şi următoarele: (a) în [33] autorii au 
raportat diferenţe individuale în asimetria frontală înregistrată ca răspuns la stimuli emoţionali pozitivi şi negativi, 
(b) în [29], [31] rezultatele obţinute au confirmat existenţa unei dominanţe ES considerabile în task-urile verbale, 
însă nu au putut confirma şi consistenţa unei dominanţe ED în task-urile de vizualizare spaţială şi de rotire mentală a 
unui obiect 3D – aşa cum au fost ele raportate anterior în alte studii ş.a.m.d. Chiar şi atunci când vorbim de task-
urile motorii imaginate, nu toate rezultatele obţinute concordă cu evidenţa larg acceptată şi, de altfel, bine 
documentată, conform căreia imaginarea mentală a acţiunilor motorii poate produce, în ariile motorii şi senzoriale 
primare, pattern-uri EEG reproductibile şi foarte stabile în timp (vorbim aici, de exemplu, de mica variabilitate intra-
subiect) [39]. Astfel de pattern-uri, care fac în prezent obiectul unor controverse, sunt desincronizarea ritmului mu 
(8–12 Hz) şi a ritmului beta central (13–28 Hz),  aşa cum apar ele în cazul planificării şi executării mişcărilor reale. 
Rezultatele obţinute pentru o parte din subiecţii investigaţi nu numai că nu au confirmat aşteptatele schimbări ale 
semnalului EEG legate de task-ul imaginat [12] dar, în plus, ele au evidenţiat şi marea variabilitate care există între 
subiecţi din acest punct de vedere [40]. 

Luând în considerare toate punctele divergente menţionate mai sus, precum şi ideea intuitivă că setul de task-uri 
mentale cele mai discriminative ar putea fi specific fiecărui subiect în parte [11], [19], supunem în continuare spre 
analiză un set mixt de 12 task-uri mentale (motorii şi non-motorii) pentru a afla: care dintre acestea sunt cele mai 
discriminative 4 task-uri şi dacă acestea variază sau nu de la un subiect la altul. Cele 12 task-urile propuse au fost 
selectate având în vedere particularităţile lor raportate de alţi autori şi reflectate în semnalul EEG (de exemplu, task-
urile non-motorii propuse de Keirn şi Aunon, task-uri motorii imaginate [20], task-uri de fluenţă verbală [31], [37], 
[41]). 

Metodologia de procesare a semnalului utilizată în faza de selecţie a task-urilor a inclus modelarea autoregresivă 
(AR) şi clasificatorul Bayes. Într-o a doua etapă, în care am comparat şi discutat rezultatele obţinute de noi cu 
rezultatele similare raportate în literatură, clasificatorul utilizat a fost de tip perceptron multistrat. 



2. Protocolul experimental 

La acest studiu au participat patru subiecţi declaraţi sănătoşi, dreptaci şi cu vârsta între 22 şi 35 de ani. Acestora li 
s-au înregistrat semnalele EEG în timpul executării a 12 task-uri mentale imaginate, diferite (4 task-uri motorii şi 8 
non-motorii). Subiecţii au fost instruiţi să nu verbalizeze sau vocalizeze şi nici să facă vreo mişcare efectivă, reală în 
timpul acestor task-uri imaginate la nivel mental. Sistemul utilizat în achiziţia datelor a fost un sistem MindSet 24. 

Subiecţii au fost aşezaţi pe un scaun, într-o încăpere lipsită complet de zgomot şi lumină. Achiziţia semnalelor 
EEG s-a realizat cu ajutorul a 19 electrozi activi şi a 2 electrozi de referinţă plasaţi la nivelul lobilor urechilor, A1 şi 
A2. Datele astfel achiziţionate au fost filtrate cu un filtru trece bandă între 1.4 Hz şi 35 Hz (-3 dB) şi au fost 
eşantionate la 256 Hz. Înaintea fiecărei sesiuni de înregistrări, sistemul a fost calibrat folosind un anumit voltaj. 
Semnalele EEG au fost înregistrate timp de 20 s în timpul executării fiecărui task şi fiecare task a fost repetat de 4 
ori. Task-urile successive au fost separate printr-o perioadă de repaus de 30 s. 

Cele 12 task-uri cognitive realizate de subiecţi au fost după cum urmează: 
(1) Task de numărare (num): subiecţilor li s-a cerut să îşi imagineze mental o operaţie de numărare în ordine 

descrescătoare, pornind de la un număr aleator specificat înaintea începerii înregistrării. 
(2) Task de mişcare a degetelor mâinii stângi (degetS): subiecţii au fost instruiţi să îşi imagineze mental cum 

îşi deschid şi închid alternativ degetele mâinii stângi, fără realizarea efectivă a mişcării. 
(3) Task de mişcare a degetelor mâinii drepte (degetD): subiecţii au fost instruiţi să îşi imagineze mental cum 

îşi deschid şi închid alternativ degetele mâinii drepte, fără realizarea efectivă a mişcării. 
(4) Task de mişcare a braţului stâng (braţS): subiecţilor li s-a cerut să îşi imagineze cum îşi ridică şi coboară 

lent braţul stâng, fără realizarea fizică, efectivă a mişcării. 
(5) Task de mişcare a braţului drept (braţD): subiecţilor li s-a cerut să îşi imagineze cum îşi ridică şi coboară 

lent braţul drept, fără realizarea fizică, efectivă a mişcării. 
(6) Task de compunere mentală a unei scrisori (scrisoare): subiecţii au fost instruiţi să compună mental o 

scrisoare către un prieten sau o rudă; în plus, mesajul scrisorii trebuia să aibă o încărcătură emoţională 
pozitivă. 

(7) Task aritmetic, de adunare (adun): înaintea fiecărei înregistrări, subiecţilor li s-a precizat un număr întreg 
aleator şi li s-a cerut să adune acest număr cu succesorul său; apoi, rezultatul astfel obţinut să-l adune, mai 
departe, cu succesorul său ş.a.m.d. 

(8)  Task de relaxare (relax): subiecţilor li s-a cerut să se relaxeze cât mai mult posibil şi să încerce să nu se 
gândească la nimic particular. 

(9) Task de rotire a unui obiect 3D (rotire): subiecţii au fost instruiţi să privească o cană timp de 30 s înainte de 
începerea înregistrării; cana a fost apoi înlăturată iar subiecţilor li s-a cerut să vizualizeze mental obiectul 
rotit, în mod aleator, în jurul axelor sale. 

(10) Task de generare de cuvinte (cuvinte): subiecţilor li s-a cerut să găsească mental cât mai multe cuvinte 
începând cu o anumită literă specificată înainte de înregistrarea propriu-zisă. 

(11) Task de generare de nume (nume): subiecţilor li s-a cerut să găsească mental cât mai multe numeîncepând 
cu o anumită literă specificată înainte de înregistrarea propriu-zisă. 

(12) Task de recitare mentală a unei poezii (poezie): subiecţilor li s-a cerut să recite mental (fără vocalizare) a 
unei poezii cunoscute. 

Rezultatele clasificării au fost obţinute pe semnalele EEG originale, care nu au fost pre-procesate în vederea 
eliminării artefactelor. 

3. Procesarea şi analiza datelor 

Metodele de procesare şi analiză a datelor EEG utilizate în acest studiu au drept scop determinarea celor mai 
adecvate task-uri pentru clasificare, respectiv găsirea acelor task-uri care conţin, cu cea mai mare probabilitate, 
informaţii discriminante. Folosirea, pe mai departe a acestei informaţii, într-un sistem BCI, ar trebui să conducă, 
teoretic, la performanţe de clasificare net superioare fără vreo îmbunătăţire operată, în prealabil, în sfera algoritmilor 
de procesare şi/sau clasificare a sistemului. 

 
3.1. Modelul AR al semnalului EEG 
 
Un model parametric AR standard al semnalului EEG a fost utilizat pentru a obţine vectorii de trăsături folosiţi la 

intrarea sistemului de clasificare. Parametrii AR au fost estimaţi cu ajutorul metodei Yule-Walker [42]. Pentru 
fiecare fereastră alunecătoare de 0.25 s (64 de eşantioane) s-a obţinut modelul autoregresiv de ordin 6 
corespunzător; ferestrele alunecătoare au fost suprapuse pe o durată de 0.125 s (32 de eşantioane). 



Din cele 19 canale de înregistrare, doar 6 au fost folosite în cele ce urmează, respectiv, canalele C3, C4, P3, P4, 
O1 şi O2. Pentru fiecare canal de înregistrare şi fereastră alunecătoare s-au obţinut vectori de trăsături de 36 de 
elemente. Alegerea ordinului 6 pentru modelul AR  s-a făcut ţinând cont de criteriul furnizat de funcţia de 
autocorelaţie ce a fost aplicată pe câteva secţiuni ale semnalului EEG. Conform acestui criteriu, ordinul modelului 
AR a fost ales ca fiind egal cu lag-ul maxim pentru care valoarea calculată a funcţiei de autocorelaţie a fost una 
semnificativ diferită de zero. 

 
3.2. Clasificatorul Bayes 
 
Clasificatorul Bayesian reprezintă o metodă probabilistică bine cunoscută în domeniul clasificării datelor. În 

cazul nostru parametrii estimaţi ai modelului AR reprezintă variabilele aleatoare folosite de către clasificator. 
Folosindu-se de procesul de inferenţă statistică, metoda de învăţare Bayes-iană găseşte probabilitatea posterioară, 

P(Ci|x),  pentru fiecare clasă Ci şi pentru un vector de trăsături specific, x, pe care dorim să-l clasificăm. Aplicând 
teorema lui Bayes, probabilitatea posterioară se determină funcţie de probabilitatea a priori, P(Ci), şi de funcţia de 
verosimilitate, p(Ci | x): 
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Un sistem de clasificare optim, aşa cum este cazul clasificatorului Bayesian utilizat în acest studiu, atribuie un 
vector de trăsături necunoscut, x, unei clase Ci dacă şi numai dacă: 
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În cazul de faţă, variabila k, denotând indexul clasei, ia doar una din cele două valori {1, 2}. În relaţiile (1) şi (2), 
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În relaţia (3), d reprezintă dimensiunea vectorilor de trăsături iar i and i reprezintă matricea de covarianţă şi, 
respectiv, vectorul mediu pentru clasa i. Matricile de covarianţă şi vectorii medii ai claselor au fost estimaţi folosind 
datele din setul de antrenare (acesta reprezintă 80% din întregul set de date). Vectorii medii au fost estimaţi cu 
formula: 
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În relaţia (4), Ni este numărul de eşantioane de antrenare aparţinând clasei i iar xij este eşantionul j aparţinând 
clasei i. Matricile de covarianţă au fost şi ele estimate cu formula: 
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Regula de clasificare, dată de ecuaţia (2), a fost în final implementată prin substituirea funcţiei de verosimilitate 
cu modelul dat de relaţia (3) şi a matricilor de covarianţă, respectiv, a vectorilor medii cu estimările lor date de 
ecuaţia (4) şi, respectiv, de ecuaţia (5). Reamintim aici faptul că regula lui Bayes a fost aplicată doar în faza de 
selecţie a celor mai discriminative 4 task-uri mentale. 

Într-un al doilea pas al analizei, performanţele obţinute de noi (folosind seturile de task-uri selectate ca mai sus) 
au fost comparate cu rezultatele similare raportate în literatură. Clasificatorul utilizat în această a doua etapă a 
analizei a constat într-o reţea neuronală artificială de tip perceptron multistrat (MLP), antrenată cu algoritmul 
backpropagation. Această alegere pentru clasificator a fost una justificată de performanţele bune şi de larga utilizare 
pe care o cunosc reţelele neuronale în aplicaţiile BCI [11], [13], [22].  

Structura clasificatorului de tip MLP a constat în următoarele: (a) un strat de intrare cu 36 de elemente de 
procesare (EP), corespunzând celor 36 de elemente componente ale vectorilor de trăsături, (b) un strat ascuns cu 35 
EP având funcţii de activare de tip tanh şi (c) un strat de ieşire format din 4 EP, corespunzând celor patru task-uri 
cognitive (sau clase); în acest ultim caz funcţiile de activare au fost de tip sigmoidal. 



Rezultate 

Rezultatele clasificării, obţinute pentru toţi cei patru subiecţi, sunt cele prezentate în Tabelul 1. Acest tabel este o 
reprezentare compactă a matricilor de confuzie obţinute pe seturile de cross-validare (restul de 20% din întreg setul 
de date), pentru toate cele 66 de perechi de task-uri ce pot fi obţinute din cele 12 task-uri cognitive propuse. 

Pentru a înţelege acest tabel luăm în discuţie exemplul matricei de confuzie a perechii de task-uri (poezie, rotire), 
prezentată în Tabelul 2, a cărei informaţie de pe diagonala principală poate fi citită, de asemenea, din Tabelul 1, de 
la nivelul intersecţiei liniei poezie cu coloana rotire şi, respectiv, a liniei rotire cu coloana poezie. Cu toate acestea 
trebuie să fim atenţi la semnificaţia informaţiei citite din reprezentarea compactă redată în Tabelul 1. Mai precis, 
valoarea citită din punctul de intersecţie (poezie, rotire) corespunde ratei de clasificare corecte a clasei poezie, 
obţinută în cadrul cadrul problemei de clasificare (poezie versus rotire). În plus, valoarea citită din punctul de 
intersecţie (rotire, poezie) corespunde ratei de clasificare corecte a clasei rotire, obţinută în cadrul cadrul aceleiaşi 
probleme de clasificare a datelor în două clase.  

Tabel 1. Performanţele de clasificare obţinute pentru întreaga bază de date, toţi subiecţii şi pentru toate perechile de task-uri. 

Din această perspectivă, 
rata de clasificare incorectă 
a task-ului rotire (task-ul 
real este de rotire însă el 
este clasificat greşit ca fiind 
task-ul poezie) poate fi 
obţinută din Tabelul 1 prin 
substragerea valorii 81.78 
din 100. Valoarea astfel 
obţinută reprezintă 
proporţia în care eşantioane 
de intrare care nu aparţin 
task-ului poezie sunt 
clasificate ca aparţinând 
totuşi acestui din urmă task 
(această valoare mai poartă 
numele şi de rată de falşi 
pozitivi pentru task-ul 
poezie). Cu aceste lămuriri 
suplimentare oricine poate 

citi din Tabelul 1 toate informaţiile necesare privind cele 66 de perechi de task-uri investigate. 

Tabel 2. Matricea de confuzie a setului CV, pentru perechea de task-uri (poezie, rotire) 

            Rezultate 
                     Bayes 

Clasele corecte 
poezie  rotire 

poezie 82.46 % 17.54 % 

rotire 18.22 % 81.78 % 

 
La o primă vedere, valorile brute prezentate în Tabelul 1 nu oferă, aparent, nici o soluţie directă privind selecţia 

combinaţiei celor mai discriminative 4 task-uri  mentale dintre cele 12 prezentate. Acest fapt se datorează largii 
diversităţi a valorilor obţinute pentru diferite perechi de task-uri, valori ce nu prezintă pattern-uri observabile. 

Aşa cum am menţionat deja, într-o a doua etapă a studiului, s-a repetat analiza pentru fiecare subiect în parte. 
Noile rezultate obţinute sunt cele prezentate în Tabelele 3 şi 4. O primă observaţie pe care o facem cu privire la noile 
valori obţinute este aceea că acestea sunt semnificativ superioare, cel puţin pentru anumite perechi de task-uri. 
Astfel, cu excepţia subiectului S2, se pot remarca rate de clasificare mai mari chiar şi de 90%, mergând chiar până la 
99.23% (cazul subiectului S3, perechea (scrisoare, degetS)). 
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num  84.9 87.74 69.37 78.33 66.46 70.49 55.98 71.31 78.07 79.88 81.42 

degetS 67.32  75.05 65.84 66.42 62.69 67.27 64.48 66.15 63.6 72.53 63.64 

degetD 57.79 60.18  47.8 62.62 57.96 60.67 47.39 62.62 59.69 65.34 65.69 

braţS 66.6 73.73 81.27  64.74 73.47 67.85 59.07 69.41 78.39 77.41 74.8 

braţD 72.8 78.42 81.75 65.31  68.16 69.3 66.11 68.85 76.32 78.06 80.39 

scrisoare 75.67 83.67 86.74 69.89 73.39  70.08 61.64 73.45 79.69 79.6 81.57 

adun 65.61 79.88 88.56 64.19 70.84 55.66  57.74 64.86 77.03 79.28 83.04 

relax 80.31 80.6 85.96 77.6 77.82 75.74 79.18  82.28 77.86 80.31 82.47 

rotire 62.14 82.33 84.81 68.5 74.12 72.48 69.62 60.15  84.2 84.9 81.78 

cuvinte 81.96 72.02 80.68 73.87 84.57 73.39 74.66 62.96 76.25  62.84 64.6 

nume 78.4 76.95 80.41 77.59 78.52 76.61 77.06 59.6 84.45 70.83  77.84 

poezie 80.47 75.05 79.53 79.41 82.87 74.41 76.71 71.12 82.46 71.06 67.94  



Tabel 3. Performanţele de clasificare pentru subiectul S1 şi pentru toate cele 66 perechi de task-uri. 
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num  85.71 93.33 81.95 87.02 76.98 69.23 72.73 74.62 87.3 93.98 91.34 

degetS 96.12  76.8 86.36 80.65 90.7 94.03 77.78 95.65 64.44 81.1 78.76 

degetD 93.33 67.69  85.94 76.98 89.92 88.72 74.81 90.77 63.33 82.73 72.27 

braţS 82.79 91.87 91.34  79.69 84.5 83.33 78.86 82.54 89.6 93.62 90.16 

braţD 87.1 88.55 85.27 52.76  75.21 85.16 66.13 77.24 90.78 91.34 90.16 

scrisoare 76.74 92.06 92.86 77.78 82.09  80.77 68.38 77.94 92.25 93.5 87.6 

adun 78.26 89.26 94.26 79.26 85.04 75.2  80.16 78.83 89.78 95.24 90.08 

relax 84.55 82.95 82.33 69.7 74.05 68.12 77.52  75.59 81.15 88.98 83.72 

rotire 65.6 92.86 95.2 63.57 71.82 62.18 57.63 64.84  82.84 93.7 93.28 

cuvinte 91.47 66.67 79.26 80 85.09 89.68 94.07 84.21 90.91  73.28 72.93 

nume 93.44 78.9 82.76 89.47 84.39 97.73 95.35 87.5 94.53 64.75  75.61 

poezie 85.16 76.76 73.53 84.96 84.21 83.33 87.1 73.81 90.08 66.39 76.52  

Table 4. Performanţele de clasificare pentru subiecţii S2, S3 şi S4 şi pentru toate cele 66 perechi de task-uri. 
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S2 

num  80.77 54.07 65.75 78.33 80 77.31 61.90 55.45 77.04 77.86 82.01 

degetS 65.50  62.20 58.70 62.81 70.77 58.59 68.86 63.20 66.42 54.81 76.80 

degetD 68.33 77.34  68.75 78.81 79.31 70.4 67.41 68.18 68.42 75.21 74.82 

braţS 59.63 70.09 45.67  80.29 80.00 81.40 60.38 52.71 67.39 77.52 83.19 

braţD 71.11 63.43 67.88 57.63  65.77 58.91 79.31 73.81 61.40 67.41 78.08 

scrisoare 71.54 80.80 59.71 73.60 78.47  69.84 71.55 79.14 72.58 76.47 76.30 

adun 73.33 70.87 61.54 75.40 78.57 67.44  58.02 75.91 53.68 64.81 74.81 

relax 79.84 85.00 75.83 80.51 83.45 77.70 73.39  83.74 77.30 65.87 76.92 

rotire 68.97 81.54 68.29 72.22 82.17 81.03 74.58 68.94  79.30 80.45 85.60 

cuvinte 75.83 69.42 59.57 61.54 81.56 76.34 68.91 70.18 67.63  68.75 74.40 

nume 76.61 87.50 61.59 69.05 84.17 75.00 61.22 60.47 72.95 64.57  63.43 

poezie 81.9 79.23 68.97 73.94 80.73 70.00 74.17 74.40 82.30 70.00 55.37  

S3 

num  83.59 92.86 82.84 84.44 83.33 81.82 76.64 80.49 82.96 81.6 86.07 

degetS 85.04  99.22 90.77 90.15 60.33 72.95 88.72 66.67 80.15 70.90 65.00 

degetD 92.31 98.43  66.13 90.51 97.60 97.67 84.38 90.70 87.31 86.36 94.96 

braţS 92.56 87.20 76.34  82.91 96.12 94.81 80.99 83.62 75.57 83.97 75.41 

braţD 89.17 88.62 82.47 76.09  82.76 90.98 89.15 76.42 86.09 84.21 79.07 

scrisoare 86.05 79.10 99.23 94.44 87.05  71.22 87.68 87.79 89.47 86.92 93.75 

adun 75.61 79.70 99.21 96.67 96.99 43.97  80.53 62.50 87.02 81.82 86.26 

relax 80.51 90.98 89.76 73.13 84.92 85.47 84.51  80.69 78.26 73.02 83.06 

rotire 90.15 94.07 97.62 89.21 93.18 95.16 96.30 86.36  95.00 87.93 86.40 

cuvinte 82.50 82.35 83.47 66.13 89.29 89.34 82.26 62.39 64.44  78.05 65.32 

nume 86.92 81.82 86.18 85.48 72.13 82.40 84.55 73.64 74.10 70.45  79.31 

poezie 91.73 86.96 94.85 86.47 92.06 92.91 94.35 91.60 73.08 89.31 89.93  

S4 

num  88.41 72.36 86.67 80.6 60.58 58.99 74.22 72.48 85.29 95.20 94.16 

degetS 89.74  72.31 59.09 82.95 85.95 82.44 76.12 82.86 85.05 90.16 83.33 

degetD 81.06 76.80  67.77 69.23 76.00 75.44 73.38 78.79 88.89 92.31 89.93 

braţS 85.19 80.49 75.37  61.94 72.79 69.67 75.51 76.92 90.98 95.24 84.62 

braţD 68.60 73.81 68.00 59.50  58.99 65.52 76.86 63.91 89.15 93.89 93.85 

scrisoare 69.49 76.87 70.77 78.15 72.41  58.78 66.93 67.20 81.16 82.71 93.28 

adun 77.59 90.32 83.69 75.94 74.10 66.13  73.53 74.81 89.43 87.40 95.24 

relax 86.61 82.64 81.90 81.20 78.36 70.31 77.31  87.72 72.97 82.91 94.70 

rotire 71.70 82.61 59.35 72.80 65.57 66.15 65.00 73.76  94.35 92.25 95.49 

cuvinte 94.96 89.86 89.92 91.73 97.62 93.16 91.67 90.48 93.89  63.24 87.69 

nume 98.46 89.47 92.00 93.80 95.97 91.80 92.97 90.58 94.44 69.75  91.80 

poezie 95.76 80.62 93.33 92.00 92.00 92.65 92.25 92.68 96.72 87.20 90.98  



  
Pentru a găsi setul celor mai bune patru task-uri din cele 12 investigate în această lucrare, o analiză exhaustivă, 

automată, a fost realizată pentru fiecare subiect în parte.  Astfel, pentru fiecare subiect au fost enumerate toate 
combinaţiile posibile de 4 task-uri şi pentru fiecare combinaţie s-a calculat rata medie de clasificare, folosind pentru 
aceasta datele din tabelele 3, 6, 9 şi, respectiv, 12. Dintre aceste ultime valori calculate, pentru fiecare subiect s-a  
ales acea combinaţie de 4 task-uri care a condus la cea mai bună rată de clasificare medie. Seturile finale de task-uri 
selectate pentru cei 4 subiecţi sunt cele prezetate în bold în Tabelul 5. Pentru a ilustra cât de discriminative sunt 
task-urile din seturile selectate, am folosit în continuare un clasificator MLP cu 4 ieşiri, precum şi un set de referinţă 
extensiv utilizat în domeniul BCI [20], [30], [43] şi constând în 4 din cele 5 task-uri cognitive propuse de Keirn şi 
Aunon [20]. Ratele de clasificare obţinute pentru cele două seturi comparate sunt cele prezentate în Tabelul 6. 

Aşa cum ne-am aşteptat, rezultatele din Tabelele 3 şi 4 confirmă inter-variabilitatea privind modul particular în 
care pattern-urile EEG sunt activate la diferiţi subiecţi în timpul executării de către aceştia a unor task-uri cognitive; 
acest lucru este, în principal, reflectat în variatele performanţe de clasificare obţinute pentru subiecţi diferiţi, pentru 
un acelaşi set de task-uri. De asemenea, această specificitate legată de subiect este evidenţiată şi de combinaţiile 
particulare de 4 task-uri pe care le-am găsit ca oferind cele mai bune rezultate de clasificare pentru cei 4 subiecţi ca 
şi de ratele de clasificare medii obţinute pentru aceste seturi de task-uri şi care variază în mod considerabil de la 
subiect la subiect (primele combinaţii de 4 task-uri, enumerate în ordinea descrescătoare a ratelor lor medii de 
clasificare, obţinute pentru fiecare subiect sunt prezentate în Tabelul 5). Un alt rezultat important al acestei cercetări 
constă în aceea că pentru toţi subiecţii investigaţi, cele mai adecvate seturi de task-uri cognitive au fost combinaţii 
de task-uri imaginate atât motorii cât şi non-motorii. 

 
Tabel 5. Cele mai discriminative 4 task-uri obţinute pentru fiecare subiect şi pentru două praguri diferite. 

Subiect Valoarea pragului Task 1 Task 2 Task 3 Task 4  Performanţă medie 

S1 
75 

degetD scrisoare adun nume 89.09 
num degetD scrisoare nume 88.94 
num degetD braţS nume 88.72 

degetS scrisoare adun nume 88.65 
degetD braţS scrisoare nume 88.51 

80 num degetD braţS nume 88.72 
 

S2 
60 

armR relaxare rotire poezie 79.12 
armR scrisoare rotire poezie 77.78 
num braţD relaxare poezie 77.33 

scrisoare relaxare rotire poezie 77.3 
degetS scrisoare rotire poezie 77.23 

70 
num scrisoare cuvinte poezie 75.66 

scrisoare relaxare cuvinte poezie 73.97 
 

S3 
70 

num degetD scrisoare poezie 92.14 
degetD scrisoare rotire poezie 92 
degetD braţd adun poezie 91.61 
degetD scrisoare relaxare poezie 91.27 

num degetD scrisoare rotire 91.11 

83 
num degetD scrisoare poezie 92.14 

degetD scrisoare relaxare poezie 91.27 
 

S4 
60 

num braţS nume poezie 91.99 
num braţD nume poezie 90.94 
num rotire nume poezie 90.79 
num degetS nume poezie 90.67 
num relaxare nume poezie 90.67 

84 
num braţS nume poezie 91.99 
num braţS cuvinte poezie 89.69 

 
Pentru S1, primele combinaţii de task-uri (enumerate în ordinea descrescătoare a ratei medii de clasificare) sunt 

cele prezentate în Tabelul 5. Aceste rezultate au fost obţinute folosind, în plus, şi un criteriu de tip prag, respectiv – 
dacă pentru cel puţin o pereche de task-uri (din cele 6 derivate pentru fiecare combinaţie de 4 task-uri) – au existat 
rate de clasificare sub o valoare prag specificată atunci, respectiva combinaţie de task-uri a fost eliminată din 
analiză. Două praguri diferite au fost folosite pentru fiecare subiect în parte; în cazul subiectului S1 valorile folosite 
au fost: 75 şi, respectiv, 80. Din Tabelul 5 se poate observa că, în timp ce pentru un prag de 75, cinci combinaţii 
întruneau criteriul, pentru o valoare de 80 doar o singură combinaţie a mai rămas din cele cinci găsite anterior. 
Datorită performanţelor medii apropiate dintre prima şi cea de a treia combinaţie, precum şi ţinând cont de 
performanţele mai mari de 80% obţinute pentru fiecare dintre cele 6 perechi de task-uri, s-a ales pentru a fi analizată 
în continuare cea de a treia combinaţie de task-uri. 

 



Tabel 6. Matricile de confuzie pentru cele două seturi de task-uri (cel selectat, respective, cel de referinţă), pentru fiecare subiect 

Setul selectat de task-uri 

S1 S2 S3 S4 
num 78.48 braţD 62.69 nume 79.03 num 83.46 

degetD 73.92 relaxare 59.09 degetD 95.65 braţS 74.44 
braţS 73.47 rotire 82.50 scrisoare 87.02 nume 91.74 
nume 82.02 poezie 75.00 poezie 85.22 poezie 92.08 

Setul de referinţă 
num 35.77 num 21.64 num 81.16 num 56.93 

scrisoare 60.47 scrisoare 34.55 scrisoare 67.20 scrisoare 40.98 
adun 48.06 adun 30.00 adun 56.45 adun 46.22 
rotire 59.06 rotire 46.53 rotire 85.12 rotire 43.85 

 
Rezultatele prezentate în Tabelul 6 ne oferă, practic, o măsură a importanţei foarte ridicate pe care o poate avea 

selectarea, într-o fază preliminară, a celor mai adecvate task-uri pentru un subiect, reflectată la nivelul creşterii 
semnificative a rezultatelor clasificării, şi asta în condiţiile non-intervenţiei (în sensul îmbunătăţirii) în partea 
algoritmică a unui sistem BCI.   

Discuţii şi concluzii 

Rezultatul major al acestui studiu constă în aceea că, calitatea unei aplicaţii BCI multi-task şi bazată pe semnalul 
EEG, poate fi în mod drastic îmbunătăţită prin găsirea, mai întâi, a celor mai discriminative task-uri cognitive 
pentru un subiect dat şi pentru o metodologie particulară de extragere a trăsăturilor EEG. Din această 
perspectivă, în cadrul unei aplicaţii BCI, în scopul de a obţine cele mai bune performanţe, vor trebui parcurşi câţiva 
paşi într-o ordine ce presupune: (i) selectarea a priori, mai întâi, a acelor trăsături EEG care conţin într-o măsură 
mai mare informaţia discriminantă care reflectă totodată, modul particular în care task-urile cognitive sunt procesate 
la nivel cortical (de exemplu, asimetrii emisferice în activarea corticală, sincronizări locale sau la distanţă etc.), 
urmată apoi de (ii) găsirea (pentru vectorul de trăsături ales şi pentru fiecare subiect în parte) a celor mai 
discriminative task-uri, dintr-un set combinat, mai extins, de task-uri motorii şi non-motorii candidate şi, în final (iii) 
găsirea unor soluţii îmbunătăţite pentru metodologia anterior folosită în faza de procesare. Trebuie să facem însă 
menţiunea că nu am luat de această dată în discuţie şi problema numărului de canale utilizate în achiziţia semnalului 
EEG, precum şi poziţionarea electrozilor – aspecte, cel puţin la fel de importante ca şi cele discutate de noi – acestea 
urmând să facă obiectul unor cercetări viitoare. 

Variaţia mare înregistrată în performanţele de clasificare obţinute pentru seturile selectate şi conţinând cele mai 
discriminative task-uri poate sugera, mai presus de orice, pentru parte din subiecţi, fie task-uri investigate inadecvate 
(cel puţin în raport cu trăsăturile folosite) fie o slabă concentrare în execuţia task-urilor sau poate chiar amândouă  la 
un loc. Pentru a exclude cel de-al doilea motiv menţionat şi a da consistenţă unei astfel de analize preliminare, într-o 
cercetare viitoare vom urmări să reiterăm toţi paşii parcurşi în acest studiu însă, de această dată, pe date similare 
înregistrate în zile diferite.  
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