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Abstract 

 

 Studi recenti hanno analizzato lo sviluppo di approcci di controllo ibridi basati su segnali 

cerebrali (EEG) e muscolari (EMG). È stato infatti dimostrato che le performance ottenute dalla 

combinazione di questi due tipi di segnali sono migliori rispetto a quando vengono usati 

singolarmente, specialmente nel campo della bio-robotica applicata a pazienti con deficit motori. 

In questa tesi vengono riportati i risultati più interessanti di questo campo applicativo, sulla base di 

una revisione sis approfonditi gli aspetti 

che caratterizzano lo sviluppo di modelli ibridi EEG-

n particolare i metodi di fusione e di classificazione, al fine di 

confrontare quali siano i vantaggi e gli svantaggi degli approcci analizzati, discutendone le principali 

limitazioni e come potrebbero essere superate in futuro.
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Capitolo 1  Introduzione 

 

Negli ultimi anni il campo della bio-robotica e delle human-machine interface ha trovato ampia 

applicazione nello sviluppo di tecnologie assistive e riabilitative, ad esempio lo sviluppo di 

protesi/ortesi, esoscheletri per attività terapeutiche e arti robotici [10, 11, 12]. Controllare questo tipo 

di sistemi richiede metodi e tecnologie sofisticate poiché interagendo con utenti, è necessario 

soddisfare determinati requisiti quali accuratezza, affidabilità e sicurezza. 

Molte di queste soluzioni riabilitative si basano su segnali cerebrali (come EEG), altre invece 

ha dimostrato diversi 

svantaggi: i segnali cerebrali hanno un rapporto segnale-rumore (SNR) molto basso e devono essere 

ad mentre i segnali muscolari possono essere limitati 

dal fatto che i soggetti affetti da malattie neuromuscolari hanno una scarsa, se non nulla, attività 

muscolare [25]. 

Per superare i problemi dei singoli segnali EEG o EMG un approccio promettente è la combinazione 

dei due, in modo da sfruttare i vantaggi e ridurre le limitazioni di entrambi. Ad esempio, i segnali 

 

[28]. 

acquisendo con il tempo maggior interesse, in particolare vengono sviluppate delle BCI e mHMI 

derivanti da questa ibridazione [7, 13]. 

ta revisione consiste nel verificare in che modo vengono acquisiti i segnali, quali 

sono i metodi di fusione e gli algoritmi applicati, analizzare in che modo EEG combinate a EMG 

sono migliori in termini di prestazione rispetto ai segnali singoli e la loro utilità nel campo della 

riabilitazione motoria. Infine, definire quali aspetti si possono migliorare per permettere in futuro una 

 

 

La tesi è strutturata in tre capitoli: 

 Capitolo 2  Background: vengono introdotti i concetti di base che serviranno per la 

comprensione dei capitoli successivi. Sono descritti i segnali EEG ed EMG: come vengono 

generati, acquisiti e processati (2.1 e 2.2). In 2.3 vengono introdotte le modalità di fusione dei 

dati acquisiti da questi due tipi di segnali che saranno poi analizzate nel capitolo successivo. 

elaborato; 
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 Capitolo 3   degli ultimi dieci anni: In 3.1 sono descritti 

i criteri di ricerca e selezione degli articoli usati per questa revisione ed è presente una tabella 

che riassume brevemente i dati utili ai fini della revisione. In 3.2 e 3.3 sono descritti e 

analizzati algoritmi, modalità di fusione e di classificazione dei dati e in 3.4 viene spiegato in 

che modo vengono processati i dati grezzi prima di essere usati per la classificazione; 

 Capitolo 4  

dati con relativi vantaggi/svantaggi (4.1), viene comprovata la superiorità (in termini di 

capire se in futuro ci saranno dei miglioramenti nel campo della riabilitazione che permettano 

la fruibilità da parte dei pazienti (4.3). Infine, in 4.4 sono riportate sinteticamente le risposte 

alle domande di ricerca. 
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Capitolo 2  Background  

 

 

In questo capitolo viene fornita una panoramica sui concetti che verranno analizzati e studiati nei 

capitoli successivi. 

Vengono descritti i segnali EEG ed EMG, come vengono acquisiti i dati e che cosa rappresentano, in 

che modo vengono elaborati i segnali e quali sono i livelli di fusione che permettono la classificazione 

e successivamente le motivazioni di questa revisione e le domande alle quali verrà data una risposta 

 

 

2.1 Introduzione ai segnali EEG 

genera delle correnti che derivano dalla 

sovrapposizione degli effetti delle eccitazioni sinaptiche [32], generate da un insieme molto esteso di 

neuroni. Queste correnti generano un campo elettrico sullo scalpo misurabile tramite segnali 

elettroencefalografici (EEG). 

Tra la corteccia e lo scalpo sono presenti degli s

di una grande quantità di neuroni [32]. 

 

Nei segnali EEG si manifestano dei ritmi cerebrali che hanno diverse frequenze e che delineano 

cinque bande di interesse [32]: 

 Le onde delta ( ) hanno frequenza tra 0.5-4 Hz, vengono associate al sonno profondo ma 

possono essere presenti anche nello stato di veglia. È facile confondere la risposta di queste 

onde con altri segnali provenienti dai muscoli vicini (es. quelli del collo); 

 Le onde theta ( ) hanno frequenza tra 4-7.5 Hz, vengono associate al sonno cosciente e sono 

legate alla meditazione. Sono solitamente affiancate ad altre frequenze e sembrano essere 

correlate allo stato di agitazione/tranquillità; 

 Le onde alpha ( ) hanno frequenza tra 8-13 Hz, vengono associate allo stato cosciente ma 

privo di attenzione e si trovano nella regione occipitale. Appaiono come un segnale 

sinusoidale e sono il ritmo più prominente tra quelli cerebrali; 

 Le onde beta ( ) hanno frequenza tra 14-26 Hz, vengono associate al pensiero attivo e 

soprattutto nelle regioni frontali e centrali; 
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 Le onde gamma ( ) hanno frequenza sopra i 30 Hz, sono rare e il loro rilevamento può essere 

usato come conferma per la presenza di malattie neurologiche.  

 

Nella figura 2.1 vengono rappresentati i quattro ritmi principali. 

 
Figura 2.1: Esempi di segnali EEG nelle principali bande di frequenza. (Tratta da [32]). 

 

Un sistema di acquisizione dei segnali EEG è composto da elettrodi, amplificatori e filtri.  

Il posizionamento degli elettrodi segue il sistema 10-20 fornito dalla Federazione Internazionale delle 

Società di EEG e Neurofisiologia Clinica (IFCN) [32] e illustrato nella figura 2.2. Viene chiamato 

così perché considera alcune distanze costanti, utilizzando specifici punti di riferimento anatomici, 

da cui verrebbe eseguita la misurazione e quindi utilizza il 10 o il 20% di quella distanza come 

intervallo tra gli elettrodi. 

 

 
Figura 2.2: Posizionamento degli elettrodi secondo il sistema 10-20. (Tratta da [32]) 
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Il segnale viene registrato dagli elettrodi, successivamente viene amplificato (poiché gli strati 

intermedi, tra cui scalpo e cranio, attenuano il segnale) e filtrato. Il filtro può essere applicato prima 

o dopo la conversione A/  

 i filtri agiscono 

particolare i filtri passa-alto (che hanno di solito una frequenza di cut-off minore di 0.5 Hz) vengono 

usati per rimuovere i disturbi a frequenze molto basse come la respirazione, mentre i filtri passa-basso 

vengono usati per rimuovere disturbi a frequenze più alte (50-70 Hz). 

 

movimento in pazienti che hanno scarsa forza muscolare con lo scopo di facilitarne la riabilitazione. 

 

 

2.2 Introduzione ai segnali EMG 

generati dalle fibre muscolari.  

na delle fibre muscolari dati dalla 

polarizzazione e depolarizzazione, due processi chimici che si verificano nei muscoli in seguito al 

movimento [36]

motoria.  

- 5 mV, tipicamente il supporto in frequenza 

varia tra 6 e 500 Hz e hanno una potenza spettrale compresa tra i 20 e i 150 Hz. 

Prima che un segnale possa essere analizzato deve subire una conversione A/D e deve essere 

selezionata una frequenza di campionamento, che deve essere almeno il doppio della frequenza 

massima che ci si aspetta dal segnale. Le raccomandazioni scientifiche (proposte da SENIAM) 

consigliano una frequenza di campionamento di 1000 Hz o addirittura 1500 Hz per evitare la perdita 

di dati. [36] 

La qualità della misurazione del segnale non dipende solo dalla scelta della frequenza di 

campionamento, ma soprattutto dalla preparazione della superficie e dal posizionamento degli 

elettrodi. La cut

kOhm (a questo scopo vengono utilizzati dei detergenti appositi), successivamente si può procedere 

al posizionamento degli elettrodi (che possono essere superficiali o sottocutanei) e che comprendono, 

oltre a quelli specifici per i movimenti analizzati, anche un elettrodo neutro di riferimento. 

Dopo essere stato acquisito, il segnale EMG viene levigato per eliminare eventuali disturbi che 

possono essere causati dal battito car . A questo 
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rimuovere il rumore) dal momento che questi possono rimuovere anche parte del segnale di interesse 

[11, 13, 22]. 

controllo di dispositivi per la riabilitazione motoria (in figura 2.3 lo schema di acquisizione). 

 

 
Figura 2.3: Schema di acquisizione di un segnale EMG. (Tratta da [36]) 

 

 

2.3 Modalità di fusione dei dati 

filtrati e successivamente combinati per costruire dei modelli che permettano  

segnali.  

 

Esistono tre modalità di fusione dei dati provenienti da sensori (in questo caso elettrodi) per 

egnali EEG ed EMG: 

 Data-level-fusion: i dati grezzi registrati dagli elettrodi vengono combinati a questo livello; 

 Feature-level-fusion: dai dati grezzi vengono estratte delle feature che vengono combinate e 

poi passate al classificatore; 

 Decision-level-fusion: le feature estratte dai dati vengono classificate e dal risultato della 

classificazione sulle diverse modalità di sensing (per es. EEG ed EMG, separati) viene presa 

la decisione. 

Nella figura 2.4 viene illustrato in modo schematico come operano i tre livelli di fusione. 
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Figura 2.4: Schema dei tre livelli di fusione. (Tratta da [33]) 

 

2.3.1 Data-level-fusion 

Nella fusione a livello di dato vengono combinate le informazioni acquisite da sensori multipli per 

ottenere delle valutazioni più specifiche rispetto a quelle di un singolo segnale [33]. 

 

Per la fusione dei dati di segnali EEG ed EMG -muscolare 

(CMC), che viene effettuata nel dominio della frequenza e che rappresenta in modo quantitativo 

orteccia cerebrale e muscoli. 

individuo a individuo, in particolare nel caso in cui siano presenti dei disturbi motori [2]. 

Per ottenere la CMC il processo è il seguente: ogni segnale è diviso in campioni della durata di 1  4 

s e successivamente viene applicato un filtro passabanda per eliminare le frequenze che non portano 

informazioni rilevanti [37]. 

Siano  e , con , le potenze spettrali del segmento i-esimo dei segnali 

(rispettivamente EEG ed EMG). Sia  -esimo segmento della potenza spettrale mutua tra i 

segnali. ,  e  sono le medie calcolate rispettivamente da ,  e , 

con . La CMC di ogni segmento di prova è comunemente ottenuta come: 

 

 rappresenta la potenza spettrale mutua tra EEG ed EMG. Conseguentemente 

 assume valori in un range 0  1. [37] 
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informazione mutua (MI) [24], la trasformata de ti 

vengono descritti nel capitolo 4.1 e le performance confrontate con quella della CMC. 

 

2.3.2 Feature-level-fusion: feature EEG/EMG 

Se la fusion avviene a livello di feature significa che i dati vengono ricavati da sensori multipli, da 

questi vengono ricavate delle feature nel dominio del tempo e della frequenza e successivamente 

combinate per formare dei vettori [31]. 

Le feature, che possono essere calcolate nel dominio del tempo o della frequenza, vengono elencate 

e descritte nei capitoli 3.2.1 e 3.2.2. 

Il calcolo di determinati tipi di feature dipende dallo studio che si desidera effettuare che può 

 

e il tipo di movimento effettuato. 

In questo metodo di fusione, dopo aver acquisito i dati ed estratto le feature, queste ultime vengono 

consolidate in una feature singola grazie ad algoritmi descritti nel capitolo 3.2.  

Gli algoritmi di fusione vengono usati per aggiornare e migliorare i modelli già esistenti. 

 

2.3.3 Decision-level-fusion: modelli di decisione 

A questo livello le feature vengono classificate e i risultati ottenuti grazie ai diversi classificatori 

vengono combinati per prendere la decisione. 

I criteri di decisione maggiormente utilizzati sono introdotti nel capitolo 3.3.  

Questo livello di fusione consiste nel selezionare una decisione da una serie di ipotesi che provengono 

dalle feature classificate dalle singole modalità di segnali (solo EEG oppure solo EMG), e attraverso 

degli algoritmi (es. Bayes [7]) prendere la decisione finale. 

finale, il che ne migliora la performance. Per questo motivo nella maggior parte degli studi analizzati, 

soprattutto in quelli più recenti lo scopo è di creare delle reti neurali che operino a questo livello di 

fusione [4, 15, 25]. 

 

 

2.4 Motivazione della tesi 

modo sistematico diversi modelli che usano 

simultaneamente segnali EEG ed EMG. 
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I segnali EEG ed EMG singolarmente hanno delle limitazioni (2.1 e 2.2) ma la loro combinazione è 

molto efficace per lo studio di dispositivi per la riabilitazione e del movimento in soggetti 

neurologicamente o muscolarmente debilitati. 

In particolare, nel capitolo 4.2 verrà analizzato come lo studio di modelli e metodi di classificazione 

per EEG+EMG ha delle performance migliori in termini di accuratezza e precisione rispetto allo 

studio dei singoli segnali.  

Per valutare le performance e sostenere se effettivamente la combinazione di segnali rappresenta un 

approccio migliore per lo studio del movimento vengono utilizzati alcuni parametri: 

 Accuratezza: è la percentuale di azioni classificate correttamente; 

 Precisione: le classificazioni sui diversi segnali sono in accordo tra loro; 

 Specificità: capacità di classificare un segnale basandosi su altri che hanno caratteristiche 

simili. 

 

Sono stati analizzati degli studi risalenti agli ultimi 15 anni e, se nei primi anni lo scopo dello studio 

era quello di verificare la stretta correlazione tra questi due tipi di segnali o progettare dei modelli le 

cui performance fossero migliori di quelli precedenti, ad oggi lo scopo principale è quello di applicare 

le conoscenze acquisite in campo pratico, sviluppando nuovi dispositivi che permettano al paziente 

di usufruirne nella vita di tutti i giorni. 

 

 

2.5 Domande di ricerca 

Nello sviluppo dei capitoli centrali si cerca di trovare una risposta ad alcune domande mirate ad 

analizzare in modo specifico in che modo viene effettuato uno studio sulla correlazione e successiva 

applicazione di segnali EEG ed EMG e quali sono le caratteristiche che possono essere migliorate in 

futuro. 

 

La tesi in particolare si focalizza su: 

1- In che modo vengono acquisiti e processati i segnali: come vengono rilevati i dati e quali filtri 

si applicano per eliminare il rumore e i disturbi dal segnale grezzo (Cap 3.4); 

2- La scelta del metodo di fusione dei dati: quali metodi di fusione dei dati acquisiti vengono 

utilizzati, per quale scopo, e quali sono i vantaggi dei tre livelli (Cap 4.1); 

3- Gli algoritmi più efficaci: in che modo vengono estratte le feature e quali sono gli algoritmi 

utilizzati per la successiva classificazione che portano a percentuali di performance più alte 

(Cap 4.1); 
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4- I vantaggi della combinazione di segnali EEG+EMG: confronto tra gli studi che analizzano i 

segnali singolarmente e combinati tra loro (Cap 4.2); 

5- La fruibilità in termini di setup: quando il modello di acquisizione dei dati è troppo invasivo 

o non permette di essere usato in tempo reale e quali sono gli aspetti che si possono migliorare 

per permetterlo (Cap 4.3). 
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Capitolo 3   

 

 
 

3.1 Tabella e inquadramento generale della revisione 

La tabella 3.1, che si trova nelle pagine seguenti, è stata compilata dopo aver letto ed esaminato trenta 

articoli riguardanti la misurazione congiunta di segnali EEG ed EMG.  

Per la selezione degli articoli è stata data priorità agli studi su rivista piuttosto che su conferenza, 

impostando su Google Scholar un intervallo temporale dal 2010 al 2022. 

ed EMG e ne verificano l cia in termini di accuratezza, sensitività 

di EEG ed EMG separato.  

 

Nella tabella sono riportati i dati utili ai fini della review: 

 Scopo dello studio: quali sono i fini e per quali applicazioni potrà essere usato in futuro; 

 Task:  

 Dataset:  

 Pre-processing: in caso sia stato effettuato; 

 Metodo: vengono elencate le feature estratte da EEG/EMG, il fusion level e 

di classificazione; 

 Performance: in termini di accuratezza, precisione e altre metriche utili per comprovare 

la validità dello studio. 
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3.2 Feature e algoritmi più utilizzati 

Una feature è una misura distintiva estratta da un segmento di un pattern di dati, la loro estrazione 

semplifica la quantità di risorse necessarie per descrivere con precisione un'ampia serie di dati. Ciò è 

necessario per ridurre al minimo la complessità dell'implementazione, per ridurre i costi di 

elaborazione delle informazioni e per annullare la potenziale necessità di comprimere le informazioni.  

L estrazione delle feature ha lo scopo di scegliere le caratteristiche o le informazioni più importanti 

che sono utili per la classificazione [10]. 

In questa sezione vengono analizzati le feature principali estratte da EEG/EMG e gli algoritmi 

 

 

3.2.1 Feature nel dominio del tempo 

Le feature estratte dal dominio del tempo trovano  

8, 12] ma vengono usate anche per segnali EEG [1, 22] perché sono veloci da calcolare in quanto non 

richiedono alcuna trasformazione. i segnali 

e i va

 

Dato un segnale , con  il numero complessivo di campioni, le 

principali feature estratte dal dominio del tempo sono le seguenti: 

 

Media: .  

 

Varianza:  

 

Mean Absolute Value (MAV):  

 

Standard Deviation (SD):  

 

Waveform Length (WL):  

 

Root Mean Square (RMS):  
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Slope Sign Change (SSC): numero di volte in cui la pendenza del segnale cambia. Si può usare una 

soglia (threshold) per eliminare il rumore del segnale: 

 

 

 

Zero Crossing (ZC): numero di volte in cui il segnale passa per lo zero. Si può usare una soglia per 

eliminare il rumore: 

 

 

 

Mean Power Frequency (MPF): frequenza media espressa come somma dei prodotti tra frequenze e 

-esimo campione, divisa per la somma delle potenze. 

 

dove  -esimo campione della potenza spettrale,  è la variabile di frequenza e  

più alta considerata. 

  

 

3.2.2 Feature nel dominio della frequenza 

Le feature estratte nel dominio della frequenza vengono ricavate dalla potenza spettrale dei segnali 

(PSD), calcolata nelle diverse bande di frequenza descritte nel capitolo 2.1. 

Queste feature, a differenza di quelle nel dominio del tempo, richiedono più risorse computazionali e 

per questo il loro uso è minore [33]. 

Le due feature principali estratte dal dominio della frequenza, oltre alla potenza spettrale sono: 

Frequency Mean (FMN): 

 

 

 

dove  è la lunghezza della PSD e  -esimo campione della PSD. 
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Frequency Median (FMD):  con  ed definiti come sopra. 

Queste feature vengono estratte con maggior probabilità dai segnali EMG essendo state associate a 

fenomeni quali la fatica muscolare. 

 

bande di frequenza (delta, theta, alpha, beta e gamma), ma anche diversi rapporti tra le bande di 

frequenza sono ampiamente utilizzati come feature nell'analisi del segnale, ovvero    ,   ,   ,  , 

  ,   e    [31]. 

Le feature estratte dalle bande di frequenza hanno un ruolo fondamentale nello studio dei segnali 

EEG perché sono collegate alla connettività funzionale. Ciò giustifica la necessità di un accurato 

filtraggio dei segnali, che eviti di filtrare le frequenze rilevanti, e suggerisce la possibilità di 

classificare le interazioni funzionali in base alla frequenza in cui la connettività tra due aree è più 

forte. [38] 

 

 

3.2.3 A  

Di seguito sono elencati e decritti gli algoritmi più efficienti e quindi più usati per estrarre le feature 

precedentemente elencate. 

 

a. PCA (Principal Component Analysis): 

dataset senza perdere le informazioni [23]. I dati sono proiettati su assi ortogonali distribuiti 

in ordine di importanza. Questo metodo si basa sulla varianza dei segnali quindi uno 

svantaggio è che può portare alla classificazione sbagliata. 

 

b. ICA (Indipendent Component Analysis): 

e eliminando eventuali rumori [9]. 

 

c. CSP (Common Spatial Pattern): 

Il presente metodo di estrazione si basa sul calcolo di un gruppo di filtri che rendono maggiore 

la varianza di una classe di segnali e riducon li 
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sono definiti come una matrice E di dimensioni , dove N è il numero di canali e T sono 

i punti di campionamento. Successivamente vengono calcolate le matrici di covarianza 

normalizzate corrispondenti ai movimenti della parte destra e sinistra del corpo e sommate 

per ottenere la matrice di covarianza composita , che con la decomposizione 

degli autovalori può essere scritta come  dove  è la matrice degli autovalori e 

 

lineare della matrice di covarianza si ottiene , e di conseguenza la matrice 

proiettiva . A questo punto i dati forniti dai segnali vengono trasformati nella 

matrice feature  [11]. 

 

d. ERD/ERS (Event-Related Desynchronization/Synchronization): 

seconda della frequenza. In particolare, si calcola la diminuzione/aumento percentuale della 

potenza in una specifica banda di frequenza a seguito di un movimento [8]. 

 

e. BP (Back Propagation): 

Si usa per propagare la perdita di dati nel Neural Network, in modo da conoscere qual è la 

perdita di dati di ogni nodo della rete neurale. In questo modo è possibile sistemare il peso dei 

vari nodi per far sì che la perdita di dati sia minore possibile [13]. 

 

f. Autoencoders: 

Sono degli algoritmi di machine l

per la classificazione: viene compresso il dato eliminando il rumore e si cerca di riprodurre il 

dato originale basandosi su quello compresso.  

Gli autoencoder, essendo un tipo speciale di rete neurale sono formati da tre livelli; i dati 

 [21]. 

 
Figura 3.1: Rappresentazione schematica di un autoencoder. (Tratta da [21]) 
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 in una rappresentazione  attraverso una funzione 

 : . Il decoder ritrasforma  in una rappresentazione  che fa parte del 

terzo livello, attraverso una funzione : . 

 

g. AR Coefficients: 

 

 

 

dove  è il grado del modello AR,  è il segnale compost di  punti,  è il coefficiente 

AR e  è un termine che rappresenta il rumore bianco. Il problema di questo metodo è 

scegliere il grado corretto dal momento che un grado troppo basso non rappresenta il segnale 

correttamente ma uno troppo alto incorpora troppo rumore [31]. 

 

h. FFT (Fast Fourier Transform): 

È un algoritmo che determina la Discrete Fourier Transform (DFT) molto più velocemente 

che calcolandola direttamente e ne riduce la complessità a 

di segnali non stazionari come le EEG ma è veloce e può essere utilizzata per le applicazioni 

in tempo reale [20]. 

 

i. WT (Wavelet Transform): 

È un metodo di estrazione delle feature usato quando si devono analizzare biosegnali. Grazie 

a questo metodo una qualsiasi funzione può essere espressa come una serie infinita di forme 

 

Nel caso continuo 

 

dove  è il segnale non processato,  è la dilatazione e  la traslazione. Il complesso 

coniugato è 

 

 

dove ( ) è l onda oscillante. Lo svantaggio principale è che a e b cambiano continuamente. 
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Si tratta del metodo migliore perché è il più adatto 

improvvisi e transitori e di pattern di dati irregolari [15]. 

 

Oltre agli algoritmi e ai metodi di estrazione delle feature elencati qui sopra, che vengono usati per 

estrarre le feature separatamente, vi sono due metodi che estraggono feature da EEG + EMG e che 

vengono usati quando la fusione è a livello di dati (data-fusion): 

 

A. CA (Coherence Analysis): 

il movimento. 

I segnali vengono convertiti in componenti della frequenza e se ne calcolano auto-spectrum e 

cross- spectrum per poi calcolare la coerenza  

 

 

 

 

 

Il significato del valore di coerenza (CL) è determinato da  

 

 

dove  è un intervallo di affidamento del 95%, e L è il numero di segmenti di dati utilizzati 

nel calcolo della coerenza [18]. 

 

B. MI (Mutual Information Analysis): 

 

informazioni fornite da una variabile (nel nostro caso EEG/EMG) per ricavare le informazioni 

 [23]. 
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3.3 Fusion level e metodi di classificazione 

grazie a degli algoritmi che nel caso dello studio di segnali cortico-muscolari permettono di 

atta per questa review si distinguono in termini 

di performance alcuni classificatori. 

 

a. SVM (Support Vector Machine): 

Questo classificatore può essere utilizzato con segnali lineari ma anche non lineari. Si basa 

sul costruire un iperpiano che viene usato come superficie decisionale per identificare le 

 [10]. 

 

b. LDA (Linear Discriminant Analysis): 

È efficace per la classificazione di EEG ed EMG per i bassi requisiti computazionali. Lo scopo 

di questa analisi è quello di massimizzare la distanza tra le medie delle classi di dati e 

minimizzarne la deviazione standard [11].  

Questa analisi prevede una classificazione di soglia basata su 

 

dove  è il dato da classificare,  è un vettore normalizzato che definisce le classi di 

c è la costante di soglia. Successivamente e c sono calcolati: 

 

 

 

 

dove  è la covarianza,  ,  sono le medie delle classi da separare e T è la soglia scelta. 

 

c. kNN (K-Nearest Neighbor): 

Vengono calcolate le distanze di uno dei campioni della classe di prova rispetto a tutti i 

campioni della classe. La distanza minore dal campione fornisce la classe del campione di 

prova. 

Il classificatore kNN prende in considerazione i k numeri più vicini al campione e usa la regola 

della maggioranza. k di solito è un numero piccolo e dispari. Un k maggiore aiuta a ridurre 

l'impatto del rumore del segnale ma aumenta la difficoltà di calcolo [5]. 
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d. CNN (Convolutional Neural Network): 

essere molto preciso e di poter essere utilizzato anche per la classificazione di segnali 

bioelettrici. [6] 

dalle immagini prima di inserirle nei tradizionali livelli dei network neurali. Esso non è solo 

in grado di apprendere dei modelli dai dati, come accade solitamente nel machine learning, 

ma impara automaticamente quali sono le informazioni rilevanti da estrarre dai dati in ingresso 

nte delle feature da utilizzare) [6]. 

Per trasformare il segnale vengono usati due metodi: 

 

segnale; 

 Calcolare la rappresentazione del segnale nel dominio del tempo e della frequenza per 

 

 

e. ANN (Artificial Neural Network): 

Le ANN sono reti elettroniche di neuroni basate sulla struttura neurale del cervello. Elaborano 

i dati uno alla volta, e imparano confrontando la classificazione dei dati (arbitraria) con una 

classificazione conosciuta; in seguito, gli errori della classificazione iniziale vengono 

 

[15]. 

Un neurone in una ANN può essere rappresentato da: 

 Un set di valori ( ) e il loro peso associato ( ) 

 Una funzione (g) che somma i pesi e mappa i risultati in un output (y) 

I neuroni sono organizzati in livelli: input, hidden, output. 

input al livello 

assegnato al nodo della classe con il valore più alto. 

 

f. MLP (Multilayer Perceptron): 

È una rete neurale che collega più livelli per mezzo di un grafo diretto, che significa che il 

percorso del segnale attraverso i nodi può avere una sola direzione. Ogni nodo, esclusi quelli 
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di input, ha una funzione di attivazione che non è lineare [15]

di apprendimento la BP e poiché esistono più livelli di neuroni è una tecnica di deep learning. 

 

g. LSTM (Long Short-Term Memory): 

nel classificare EEG ed EMG per risalire alle fasi del gait [7]. 

 

h. BC (Bayesian Classifier): 

a predire il valore. Se invece la classe è sconosciuta usa Bayes per riconoscerla. Il sistema 

costruisce un modello probabilistico delle feature. La regola di Bayes può essere espressa in 

questo modo 

 

 

 è la probabilità che D h e è la probabilità a posteriori 

 [33]. Lo svantaggio che ne deriva concerne 

una combinazione di classificatori. 

 

 

3.4 Dataset e acquisizione di segnali 

corrispondenza dei 

muscoli coinvolti nei movimenti analizzati dallo studio secondo due modalità: invasiva (nella quale 

gli elettrodi vengono inseriti sottopelle) e non invasiva (gli elettrodi sono superficiali).  

Per ottenere i segnali EEG invece, vengono posizionati degli elettrodi secondo la configurazione 

standardizzata 10-20 [31] introdotta nel capitolo 2.1. 

 

A seconda del tipo di studio che viene condotto sono presenti più o meno canali che registrano i 

 di analisi che si desidera effettuare. Il numero di 

effettuata per lo sviluppo di dispositivi quali protesi/ortesi per la riabilitazione poiché rendono il setup 

più invasivo e meno utilizzabile dal paziente. 
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due modalità [34], illustrate nelle figure 3.2 e 3.3. 

a) disgiunta: le lunghezze dei segmenti sono predefinite 

b) con sovrapposizione: 

segmento 

 
(a) Figura 3.2: Segmentazione disgiunta. (Tratta da [34]) 

 

 
(b) Figura 3.3: Segmentazione con sovrapposizione. (Tratta da [34]) 

 

 

a vari fattori (es. sbattimento delle palpebre, movimenti incontrollati); per questo motivo prima di 

estrarre le feature viene effettuato un pre-processing che non ha una pipeline predefinita perciò viene 

scelto quello più adatto allo scopo dello studio [2]. Solitamente consiste nel filtrare i segnali 

segmentati e per farlo sono utilizzati quattro tipi di filtri: 

 passa-basso: vengono rimosse le frequenze maggiori della frequenza scelta 

 passa-alto: vengono rimosse le frequenze minori della frequenza scelta 

 passa-banda: vengono rimosse le frequenze maggiori e minori della banda di frequenza 

selezionata 

 Notch: rimuove una singola frequenza 
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lisi degli articoli riportati in tabella il filtro maggiormente usato è il Notch, combinato con 

uno degli altri tre. Il motivo è da ricercare nel fatto che ad ogni tipo di disturbo corrisponde una 

determinata frequenza ed il filtro Notch aiuta ad eliminarli in modo mirato. 

 

 
Figura 3.4: A sinistra un esempio di segnale EMG prima (blu) e dopo (rosso) averlo filtrato, a destra un 

esempio di segnale EEG prima (blu/rosso) e dopo (nero) averlo filtrato. (Tratta da [15]) 
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Capitolo 4: Discussione 

 

 

 

4.1 Confronto sulle modalità di fusione dei dati 

 

Come descritto nel capitolo 2.4 esistono tre modalità di fusione dei dati provenienti da sensori (in 

questo caso elettrodi) per . 

 

-muscolare è il 

calcolo della MSC (Mean Spectral Coherence). È stato dimostrato che la MSC fornisce una buona 

razione tra segnali cerebrali e muscolari se viene calcolata basandosi su più segmenti 

di dati [37]. 

In [17] viene stimata la relazione tra EEG ed EMG attraverso un metodo chiamato Correlation 

Between the band-limited Power Time-courses (CBPT), nel quale la dipendenza tra i due segnali 

una sincronizzazione/desincronizzazione del ritmo sensomotorio (SMR) nella corteccia cerebrale. 

A elle EMG aumenta in corrispondenza del muscolo coinvolto nel 

movimento; calcolando la correlazione tra segnali durante i cambiamenti si ottiene un 

indice di interazione tra i due. 

 A differenza del MSC, che esamina le interazioni in una sola banda di frequenza, il CBPT riesce ad 

analizzare i cambiamenti corrispondenti ad un fenomeno cortico-muscolare su diverse bande di 

frequenza [17]. In aggiunta, raggiunge delle performance migliori in termini di accuratezza (92.81% 

nei pazienti sani e 84.53% nei pazienti che hanno avuto un ictus a differenza della CMC che raggiunge 

il 72.81% nei pazienti sani e il 69.53% nei pazienti con ictus) anche in caso di una classificazione 

basata su una singola task Brain Computer Interface (BCI) 

finalizzata alla riabilitazione [17]. 

Nella figura 4.1 viene illustrato il calcolo della coerenza attraverso il metodo appena descritto. 

 

Il classificatore CNN viene usato solitamente nella fusione a livello di feature e a livello di decisione. 

In [6] si verifica che può essere usato anche come tecnica di data-fusion. I segnali EEG-EMG vengono 

registrati simultaneamente e usati per sviluppare dei modelli CNN basati sul tempo-frequenza 

(spettrogrammi) e sul tempo (segnale filtrato).  
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Figura 4.1: Calcolo della feature con CBPT. (Tratta da [17]) 

 

I tre modelli analizzati in [6] sono i seguenti: 

 Raggruppato (grouped): i canali dei segnali dello stesso tipo vengono raggruppati insieme alla 

loro immagine in modo che la convoluzione avvenga inizialmente solo tra segnali dello stesso 

tipo; 

 Misto (mixed): i canali EEG ed EMG vengono alternati per mischiare i tipi di segnale; 

 Stacked: uno spettrogramma multicanale combina i diversi spettrogrammi dei segnali EEG ed 

EMG. 

Successivamente viene studiata la classificazione di tutti i modelli CNN (spettrogrammi e segnali) e 

viene selezionato il modello migliore che in questo caso è quello raggruppato, che raggiunge 

 [Figura 4.2]. 

 

 
Figura 4.2: Confronto tra performance dei tre modelli proposti in [6] nel caso di spettrogrammi (a sinistra) e segnali 

filtrati (a destra). (Tratta da [6]) 
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caratteristiche di omologia tra segnali EEG ed EMG.  e  rappresentano rispettivamente le 

sequenze di segnali EEG ed EMG. La Wavelet Coherence viene calcolata come 

 

È un valore che ha un range [0, 1]: più è alto più è forte la coerenza tra i due segnali. 

 

In [5] vengono comparati quattro metodi per la combinazione di feature (unidimensionale, 

bidimensionale, 21-dimensionale, 37-dimensionale) e la successiva classificazione delle fasi del gait, 

analizzando la loro efficacia. Il gait è lo studio del movimento di un individuo e viene usata nella 

riabilitazione per valutarne i progressi. 

-dimensionale classificato con KSVM.  

Lo svantaggio di un set di feature così esteso è quello di aver bisogno di un tempo di esecuzione 

molto più alto rispetto agli altri set di feature e quindi non poterlo applicare in tempo reale ma solo 

off-line [5] (vedi Figura 4.3). 

 

 

Figura 4.3: Confronto tra tempi di esecuzione dei classificatori sulle diverse combinazioni di feature. (Tratta da [5]) 

 

A livello di decision-level-fusion il classificatore migliore sia per segnali EEG che EMG risulta 

LSTM, che è basato su un Recurrent Neural Network. 

La classificazione di segnali EEG è più complessa rispetto a quella di segnali EMG, 

 

In [1] viene proposto un algoritmo per la decision-level-fusion che recupera le informazioni più 

efficaci dai due tipi di segnali basandosi sul grado di rumorosità dei segnali e sul peso dei risultati 

%): quando i dati EEG sono contaminati 

dà priorità al classificatore EMG, se i dati EMG sono leggermente contaminati dà comunque priorità 

contaminati in modo significativo dà la priorità al classificatore EEG. 



 

 36 

In [12] si sviluppa un modello multimodal Human-Machine Interface (mHMI) che usa ERD/ERS e 

combina segnali EEG, EMG ed EOG sfruttando i vantaggi di ogni modalità per superare gli svantaggi 

e classificare nel modo più preciso possibile i movimenti (accuratezza 93.83%). 

 

 
Figura 4.4: Modello mHMI proposto in [12]. (Tratta da [12]) 

 

Un altro mHMI viene proposto in [7], in particolare vengono usate due reti neurali LSTM parallele 

allenate da segnali EEG ed EMG per predire i movimenti degli arti inferiori. Le previsioni di entrambe 

le reti vengono integrate usando il metodo Bayesiano di fusione basa

classificatore. Questo garantisce delle performance più stabili, adattando i parametri di fusione ai 

 In breve, la rete EEG riconosce se il soggetto 

sta facendo un passo in avanti, mentre la rete EMG riconosce se il soggetto sta usando la gamba 

destra/sinistra. La classe  con  maggiore viene scelta come decisione finale della 

classificazione. Nella figura 4.6  in cui sia EEG 

che EMG prevedano la classe di appoggio (stance), ma le stesse considerazioni possono essere fatte 

se le due reti vengono usate per prevedere la classe di oscillazione/sospensione (swing). 

 
Figura 4.5: Modello mHMI proposto in [7]. (Tratta da [7]) 
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La scelta di un livello di fusione piuttosto che un altro dipende dallo scopo dello studio.  

Il data-fusion-level viene scelto quando il modello sviluppato per la classificazione necessita come 

input la coerenza tra i due segnali, che può essere calcolata attraverso diversi metodi (es. WT, MSC) 

e in generale è il meno utilizzato tra i tre. 

Il feature-fusion-level è quello più utilizzato dal momento che il calcolo e la fusione delle feature 

richiede poco tempo e i modelli che la usano vengono utilizzati sia per lo studio/controllo ma anche 

per applicazioni pratiche. In termini di performance è accurato e la classificazione può essere fatta 

sia in tempo reale che off-line. 

Il decision-level-fusion viene utilizzato principalmente per lo sviluppo di hBCI [28, 29] e più 

recentemente per mHMI [7, 11, 12]. Le h

, essendo 

tra EEG ed EMG.  

 

 

4.2  di segnali EEG ed EMG 

 

Lo studio combinato di segnali EEG ed EMG viene effettuato per motivi diversi tra i quali la 

creazione di protesi ed ortesi per persone la cui mobilità è stata compromessa da amputazioni o 

problemi neurologici [8, 10, 12, 26], il controllo dei tremori e dei movimenti involontari dovuti a 

patologie [14, 18, 20] ma anche lo studio delle fasi del cammino [3, 5, 7]. 

 

Usare singolarmente segnali muscolari e cerebrali ha dimostrato di essere meno accurato della loro 

combinazione [15, 24, 27]. L EEG si dimostra essere meno preciso dell EMG e necessita di essere 

adattato al paziente per aumentarne la precisione. D  l EMG non è accurata nel momento 

in cui la persona soffre di patologie che compromettono la forza muscolare [15]. 

Per questo motivo negli ultimi anni sono stati effettuati vari studi che hanno cercato di creare dei 

modelli ibridi Brain Computer Interface (hBCI) [13] per  

Le hBCI sono delle interfacce neurali che interpretano i segnali forniti dai muscoli e dal cervello per 

controllare dispositivi robotici riabilitativi. 

 

I segnali provenienti da cervello e muscoli sono spesso misurati e trattati simultaneamente perché 

sono cor -STE (Variable Scale Symbolic Transfer 

Entropy) viene provato che la coerenza cortico-muscolare è bidirezionale. Nei soggetti che hanno 

subito un ictus la quantità di dati trasmessi dal cervello ai muscoli per completare un movimento è 
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maggiore, il che dimostra che devono essere attivate più aree cerebrali per mantenere una stabilità di 

movimento [19]. Allo stesso tempo anche i segnali dai muscoli al cervello aumentano, probabilmente 

perché sono stati subiti dei danni alla parte della corteccia adibita alle funzioni motorie che impedisce 

di usarla in modo corretto. Questo studio prova che i segnali EEG ed EMG sono strettamente correlati 

nto in cui vengono studiati 

contemporaneamente. 

 

Il controllo di dispositivi per la riabilitazione attraverso segnali EEG o EMG analizzati separatamente 

ha più applicabilità nel campo della riabilitazione; la rilevazione accurata 

movimento grazie alle EEG è molto importante nei soggetti disabili con scarsa attività muscolare e 

che hanno appena iniziato la riabilitazione, mentre i segnali EMG sono più adatti a soggetti in cui 

 sono già nelle fasi finali del percorso riabilitativo. Nel primo 

caso, il valore della correlazione tra il movimento reale e quello ricostruito è troppo basso e nei casi 

migliori raggiunge un valore di 0.6 [23]. 

Nel momento in cui si studia un approccio a qualsiasi livello di fusione (data, feature, decision) o la 

performance di un classificatore, il risultato prova che sia nei pazienti sani che in quelli malati 

li 

singoli [27]. 

 
Figura 4.6: Il blu rappresenta i pazienti che hanno avuto un ictus, il verde i pazienti con disabilità traumatiche, il rosso i 

soggetti sani. (Tratta da [27]) 

 

In [23] e [9] viene studiato un nuovo approccio per stimare i segnali EMG dai segnali EEG. Con PCA 

si estraggono le componenti relative al movimento dai segnali EEG, la relazione tra EEG ed EMG 

viene espressa come equazione lineare da PCA e infine il segnale EMG viene stimato (vedi figura 

4.7). Il modello creato per stimare EMG da EEG è lineare e viene descritto come 
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dove ogni componente principale  è una combinazione lineare di segnali EEG ed EMG, 

e il peso della combinazione lineare sono gli autovettori , , e  che corrispondono 

rispettivamente alle componenti principali del segnale EEG  e al segnale EMG misurato 

. 

In questo modo si dimostra il potenziale di utilizzo dei segnali EEG; affiancati agli EMG posso essere 

utili nello sviluppo di BCI [23]. 

 

 
Figura 4.7: Confronto tra segnali EMG reali e stimati attraverso il modello sviluppato in [9]. (Tratta da [9]) 

 

 

In [4] viene sviluppato un modello matematico per spiegare le caratteristiche di omologia tra EEG ed 

EMG durante il movimento degli arti inferiori la cui struttura è riportata in figura 4.8. 

 

 
Figura 4.8: Modello matematico studiato in [4]. (Tratta da [4]) 
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Quando un soggetto genera una Movement Intention (MI), è il cervello che attivandosi in un certo 

modo prepara il movimento (che  e successivamente 

trasmessa agli arti attraverso un percorso neurale che 

Quindi il modello matematico è formato da un Neural Mass 

Model (NMM) + un modello di giunzione neuromuscolare + un modello di generazione di segnali 

EMG + un modello di decodifica + un modello biomeccanico. Con   , 

 trasmette alla corteccia motoria per generare i s

o viene riconosciuta dal modello di decodifica. Nel frattempo,  

trasmette anche al muscolo per generare segnali EMG, simulati dal modello di giunzione 

neuromuscolare e da quello di generazione di EMG. In seguito, il movimento viene decodificato dal 

modello biomeccanico. Nel complesso questo modello prova che sia EEG che EMG sono attivati 

dalla stessa intenzione di movimento  (i risultati sperimentali sono coerenti con l'ipotesi e la 

simulazione [4]) e fornisce una guida teorica per la fusione di questi due tipi di segnali. 

 

 

4.3 Setup e fruibilità 

 

Negli articoli analizzati (Tabella 3.1) 

di classificazione che abbia delle performance migliori rispetto a quelli già esistenti. In termini di 

applicabilità questo porta a domandarsi quant

utilizzabile quotidianamente da chi ha problemi motori o di tipo neurologico. 

 

In [11] viene analizzato un sistema di tipo decision-level-fusion che permette di analizzare i 

movimenti di un esoscheletro in tempo reale attraverso segnali EEG+EMG raggiungendo 

scire a controllare 

il dispositivo in tempo reale. Per una maggiore precisione il numero di elettrodi dovrebbe essere 

maggiore ma in questo modo il setup diventerebbe troppo invasivo.  

 

azioni di canali (es. [22, 37, 39]), 

il risultato porta sempre a preferirne un numero maggiore. Un numero maggiore di canali permette 

infatti di avere più dati in ingresso ma nelle applicazioni pratiche è necessario un compromesso tra il 

numero di canali e le performance della classificazione. 
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per motivi di studio più che 

per scopi 

classifica

da usare per far sì che i dati in input siano sufficienti per implementare interfacce hHMI o sviluppare 

dispositivi quali protesi ed ortesi [9, 10, 13]. 

Spesso no questi 

problemi: 

 Il numero di canali attraverso i quali vengono registrati i segnali influenza la performance (in 

particolare maggiore è il numero di canali più precisa è la classificazione), ma in termini di 

utilizzo pratico più canali appesantiscono il setup; 

 Un numero di feature maggiore porta ad una classificazione più accurata ma aumenta il tempo 

di esecuzione; quindi, può essere utilizzato per una classificazione off-line e non in tempo 

reale [5]; 

 La combinazione di feature analizzate dal classificatore modifica la performance della 

classificazione ( ) [10]. Per questo è 

necessario studiare quali feature estrarre a seconda dello scopo dello studio in modo da 

 

 Gli studi vengono spesso effettuati su pazienti sani. In futuro dovrebbero essere effettuati più 

esperimenti clinici per convalidare i metodi proposti con l'utente reale [6, 11, 24]. 

 

Altre limitazioni che sono state riscontrate negli articoli, e che riguardano il metodo di sviluppo dei 

trial, sono le seguenti: 

 Se un soggetto non è familiare con le operazioni effettuate da una BCI, ciò influenza la 

classificazione e la velocità di controllo del trial iniziale, che serve poi alla corretta 

configurazione del sistema [13]; 

 

avere un impatto sulla classificazione, ad esempio se il soggetto è nervoso la raccolta di dati 

può essere influenzata da diverse intensità di rumore [14]. 

 

implementando un BCI [12, 28] o affiancare a segnali EEG/EMG anche segnali EOG 

(Electrooculography) che si sono dimostrati efficaci per migliorare le prestazioni di interfacce 

multimodali. 
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4.4 Take-home messages 

i modelli più recenti che usano simultaneamente le informazioni 

acquisite da sistemi EEG ed EMG e dalla tabella 3.1 si possono apprendere alcuni take-home 

messages, che rispondono alle domande di ricerca: 

1- Dopo l viene effettuato un pre-processing il cui scopo è quello di 

eliminare i disturbi, questo viene fatto grazie a dei filtri passa-alto [10], passabasso [16], 

passabanda [4] e al filtro Notch solitamente a 50 Hz. Il filtro Notch in particolare richiede 

attenzione perché lavorando a basse frequenze rischia di eliminare anche parti utili del segnale 

e non solo il rumore [12].  

2- Una volta acquisiti i dati da sensori EEG ed EMG, questi vengono fusi in tre livelli: 

 Data-level-fusion: questo metodo di fusione è il meno utilizzato, viene scelto quando 

la classificazione si basa sulla coerenza tra due segnali (che solitamente viene calcolata 

con la MSC [2,18]). Nella tabella 3.1 si può notare che sono stati sviluppati nuovi 

metodi per il calcolo della coerenza che hanno performance migliori della CMC, per 

[2]) se confrontata con lo stesso classificatore ovvero SVM; 

 Feature-level-fusion: È il metodo di fusione più diffuso perché raggiunge delle 

performance migliori rispetto ad altri (accuratezza 98.56% [5]), tuttavia è importante 

la scelta della combinazione di feature adatte allo scopo dello studio perché influenza 

la classificazione (accuratezza 95.58% usando SSC/MPF per EMG + SSC per EEG, 

che scende a 71.90% usando SSC/MPF per EMG + MPF per EEG [3]); 

 Decision-level-fusion: Le performance in termini di accuratezza raggiungono sempre 

valori intorno al 90% anche in presenza di disturbi causati da deficit neuromotori 

(accuratezza 89.7% [1]) dal momento che la decisione tiene conto del peso degli errori 

dei classificatori [33]. La performance dipende dalla scelta delle feature e dal 

classificatore scelto (accuratezza 89.7% con LSTM [1], 78.3% con LDA [11], 93.83% 

con SVM [12]). 

3- sificazione dei dati influenza la performance. Per 

questo è importante scegliere feature, algoritmi e classificatori a seconda dello scopo dello 

studio. Ad esempio, l 

decision-level-fusion [11] che si alza a 91.7% se usato al feature-level-fusion 22.  Anche la 

scelta delle feature può migliorare le performance (in [7] il classificatore LSTM raggiunge 

un accuratezza di 82.7% ma in [1] si alza a 89.7%, in entrambi gli studi il livello di fusione è 

quello di decisione ma cambiano le feature estratte). 
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4- La combinazione di segnali EEG ed EMG in generale è migliore (accuratezza massima 

accuratezze molto alte (max 93.47% [3]). Il vantaggio di poter disporre del segnale EEG è 

10% in più rispetto al 

15]). 

5- La maggior parte degli studi vengono effettuati su soggetti sani che non hanno deficit 

neuromotori [6, 11, 24], in aggiunta il setup è spesso invasivo perché un numero maggiore di 

canali EMG + 64 canali EEG contro accuratezza di 84.2% con 10 canali EMG + 10 canali 

EMG [22]) e lo stesso avviene con un numero maggiore di feature estratte (accuratezza 

98.56% con un set di 37 feature a differenza di 84.78% con un set di 2 feature [5]). Per questo 

motivo in futuro lo scopo sarà quello di cercare un compromesso tra le performance e il 

numero di canali/feature estratte.
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Capitolo 5  Conclusione 

 

 

 

Al fine di sfruttare le tecniche basate su EMG-EEG e ridurre gli svantaggi di ciascuno dei due segnali, 

i metodi di controllo basati su EMG e EEG possono essere combinati per creare degli approcci di 

controllo ibrido basati su entrambi. In questa revisione, vengono esaminati gli approcci esistenti che 

utilizzano combinazioni di segnali EEG ed EMG per lo sviluppo di interfacce adibite alla 

riabilitazione [7, 13, 28, 29]. 

classificazione. 

In particolare, viene dimostrato come il livello di fusione dei dati e gli algoritmi di classificazione, 

scelti a seconda dello scopo dello studio, influenzino la performance finale [10]. 

Nella maggior parte degli studi esaminati, i segnali EMG ed EEG sono stati elaborati 

contemporaneamente, in questo modo la precisione dell'intero sistema può essere migliorata se la 

fusione viene eseguita in modo appropriato.  

Negli approcci di controllo ibridi basati su EEG-EMG si verificano una serie di vantaggi. Gli approcci 

ibridi possono fornire miglioramenti in termini di performance come accuratezza e affidabilità 

rispetto all'uso individuale di metodi di controllo basati su EEG o EMG (Cap 4.3). La combinazione 

degli approcci di controllo EEG-EMG può migliorare il potenziale di applicazioni come protesi ed 

esoscheletri introducendo un ulteriore grado di libertà e migliorando la robustezza degli approcci di 

controllo. I segnali EEG, infatti, possono essere utilizzati per compensare alcuni problemi comuni dei 

segnali EMG, come gli effetti della fatica muscolare o del tremore indesiderato [28]. 

Tuttavia, ci sono ancora molte questioni da risolvere per migliorare l'efficacia dei metodi ibridi EEG-

EMG per l'uso in applicazioni bio-robotiche. A volte l'efficacia dell'approccio combinato può essere 

inferiore a quella del solo EEG o EMG [3]. È importante considerare criticamente come combinare 

entrambi i segnali all'interno degli approcci di controllo al fine di ottenere risultati ottimali. Nel caso 

di applicazioni bio-robotiche come esoscheletri o protesi, esiste un'elevata possibilità che i segnali 

EEG vengano contaminati dal movimento. Inoltre, la maggior parte degli esperimenti è stata condotta 

su soggetti sani e non su soggetti neurodebilitati [2,6,8]. 

Dal momento che il campo della bio-robotica è un'area di crescente interesse, i progressi dovrebbero 

avvantaggiare i pazienti su base clinica. In questo contesto, è importante che gli studi futuri 

conducano esperimenti più clinici al fine di convalidare i metodi proposti con l'utente reale. Da un 
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punto di vista metodologico, possono essere studiati nuovi metodi per combinare metodi di controllo 

individuali, come i metodi di fusione adattativa dei segnali EEG ed EMG. Ad esempio, un paziente 

con disturbo del movimento potrebbe non essere in grado di muovere un esoscheletro riabilitativo 

utilizzando i segnali EMG all'inizio, quindi una priorità maggiore può essere data ai metodi di 

controllo basati sull'EEG per controllare inizialmente tale dispositivo. Quando l'utente si abitua a 

questo processo riabilitativo, può essere dato più peso ai metodi di controllo basati sull'EMG. Inoltre, 

i risultati della ricerca come le correlazioni tra i segnali EEG ed EMG [19, 23, 9] possono essere 

considerati nei processi di progettazione per approcci di controllo ibridi basati su EEG-EMG.  

In conclusione, con la tendenza attuale, possiamo vedere il potenziale per gli approcci di controllo 

ibridi basati su EEG-EMG da utilizzare nell'applicazione della bio-robotica, tuttavia, dovrebbero 

essere condotti ulteriori studi per migliorare l'efficacia e alla fine portare queste tecnologie fuori 
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