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Abstract

The work evaluates neural networks in BCI systems based on steady-state visually evoked
potentials (SSVEP). We discuss the design of a simple BCI system based on the SSVEP
and then implement a part of the classification system. Classification is based on the neu-
ral network classification of EEG data. To obtain these data, an experiment scenario was
created. The data were acquired at the Department of Computer Science and Engineering
at the University of West Bohemia.

Abstrakt

Cilem této préace je prozkoumat vyuziti neuronovych siti v BCI systémech zalozenych
na ustdlenych vizudlné evokovanych potencidlech (SSVEP). V této préci se zabyvdm né-
vrhem jednoduchého BCI systému, ktery je zalozen na SSVEP a nésledné implementaci
casti klasifika¢niho systému. Klasifika¢ni systém je zalozen na klasifikaci EEG dat zvole-
nou neuronovou siti. Aby byla klasifikace mozné, byl vytvoren scénar, diky kterému jsem
sbiral EEG data od dobrovolnych subjekti. Data byla porizena na katedie informatiky a
vypocetni techniky KIV na Zapadoceské univerziteé.
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1 Uvod

Spoluprace mezi neurovédci a informatiky je nezbytna k tomu, aby se stala stard i nova
neuroveédni data dostupnéjsi a uzite¢néjsi pro védecké pracovniky a diky tomu, abychom
dokézali porozumét ¢innosti mozku mnohem rychleji, nez tomu bylo mozné v predchozich
dekédach.

Tato spolupréce je klicova napiiklad pfi snaze pomoci pacientim, ktefi utrpéli vaznéjsi
zranéni a nemohou komunikovat s okolnim svétem klasickym zpusobem. Tito pacienti
byli v dobéch predeslych odkazani pouze na intuici svého lékare, aby spravné konstatoval
potreby pacienta a tim ho dokézal efektivné 1é¢it. AvSak v dnesni dobé diky asistenénim
systémum prichdzi konec této éry a snazime se o to, abychom pacientovi umoznili komu-
nikaci s okolnim svétem za pomoci vypocetni techniky.

Sice zatim nejsme ve fazi, kdy dokazeme pacientovi ¢ist jeho myslenky, ale jiz dokazeme
vyuzit vlastnosti mozkové aktivity k tomu, abychom se k této pomyslné hranici priblizili.
Systémy, které se zabyvaji problematikou komunikace skrze mozkovou aktivitu se oznacuji
jako BCI (brain computer interface) systémy. Diky nim dokdzeme vytvaret experimenty,
které jsou na spravné cesté ke komunikaci mezi mozkem a pocitacem, a tim dokazali ko-
munikovat s postizenym pacientem nebo napriklad ovladat robotickou pazi.

Abychom dokézali navazat spojeni s pacientem, je potfeba vytvorit spravnou stimulaci,
na kterou jeho mozek dokaze reagovat. Stimulace mozkovych drah mize byt docilena na-
piiklad pomoci ustdlenych vizudlné evokovanych potencidlit (SSVEP). Tato stimulace je
zalozena na principu blikajiciho objektu. Tento objekt na pacienta blikd predem defino-
vanou frekvenci, kterd je poté prenesena skrze odezvu neuront do pocitace.

Cilem této prace je prozkoumat vyuziti neuronovych siti v téchto BCI systémech a tim
prispét k zlepseni téchto systému. Abychom se mohli plné vénovat této problematice, tak
je potreba si prvné projit teoretické informace a principy, které ndm pomohou pri reali-
zaci naseho experimentu. Asistencéni systémy jsou jiz v dne$ni dobé bézné pouzivané ve
specializovanych zafizenich, ale ke svému Sirokému uplatnéni maji jesté dlouhou cestu.

Prace je rozdélena do 14 kapitol. V kapitole 2 Elektroencefalografie je vysvétleno, co
tento pojem znamend a k ¢emu se vyuziva. Nasleduje kapitola 3 pojednavajici o evokova-
nych potencidlech, kterd obsahuje souhrnné informace o jednotlivych typech evokovanych
potenciali. V kapitole 4 je probrano zpracovani EEG signdlu. Je zde popsdno jakym
zpusobem se signal vzorkuje a jak se zpracovavaji kandly. Kapitola 6 pojednava o BCI
systémech a jejich vyuziti.Poté nasleduje kapitola 5 popisujici samotnou klasifikaci dat
pomoci priznakovych metod rozpoznavani. V kapitole 7 a 8 jsou rozebrany dva klasifi-
kaéni algoritmy a to neuronové sité a LDA. Realizac¢ni ¢dst bakaldrské préce je rozdélena
do trech kapitol. Kapitola 9 Navrh experimentu pojednava o tvorbé scénéfe experimentu,
poté nasleduje kapitola 10 Predzpracovani a implementace, kde jsou informace o zpusobu
implementace. V posledni kapitole 11 Dosazené vysledky realizacni ¢asti jsou vypsané
vysledky klasifikace obou algoritmti. Nasleduje diskuze vysledka a samotny zaveér.



2 Elektroencefalografie

2.1 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie je neurologickd vysetirovaci metoda, pomoci které 1ze sledovat mozko-
vou aktivitu. Nervové bunky mezi sebou komunikuji pomoci proudéni nabitych ionta.
Vznika tak elektricky potencial, sifici se v urcité mitre do okoli. Diky tomu se daji poten-
cidly mérit na povrchu hlavy. Nicméné kvili izolaci lebky a mékké tkané jsou tyto signaly
velmi slabé, fadové jde o mikrovolty. Pro predstavu je to tisickrat mensi signal, nez pti
vySetieni srdce pomoci EKG. [1]

Procedura se fadi mezi takzvané neinvazivni metody funkéniho vysetfeni elektrické akti-
vity centrdlniho nervového systému (CNS). V neurologii a psychiatrii se vyuziva k vyset-
feni poruch mozku. Touto procedurou lze sledovat stavy védomi, projevy metabolickych
poruch, vlivy drog ¢i toxickych latek. Zaznam, ktery je pri vysetfeni zachycen, se nazyva
encefalograf a je v ném vidét mozkové aktivita pacienta. [1]

2.2 Elektroencefalograf

Elektroencefalograf je pristroj pro vysetfeni EEG, ktery musi byt schopen takto slabé sig-
naly zesilit a odstranit sum. Pristroj snima po urcitou dobu elektrickou aktivitu z kazdé
elektrody a zaznamenava je do elektroencefalografu. Elementarni jednotkou generujici po-
tencidlové pole je z fyzikdlniho hlediska dipél. Ten je tvoren dvéma stejné velkymi opacné
nabitymi naboji, které jsou v prostoru oddéleny. Abychom mohli aktivitu dipélu registro-
vat povrchovymi elektrodami, musi dipdl generovat pole, které zasahuje do oblasti skalpu
a je tam dostatecné silné. [1]

Pri méreni EEG vyuzivame biosigndly, které uz ve své podstaté maji elektricky charakter.
Proto zédkladni metodou pro sniméni téchto signdlu zustavaji elektrody. Pomoci elektrody
zprostredkovavame pruchod elektrického proudu mezi pacientem a aparaturou. Elektroda
je umisténa bezprostfedné na télo pacienta a proto se na jeji materidl a konstrukci vzta-
huji prisné pozadavky. Nejcastéji se elektrody zhotovuji z ¢istého stribra, nékteré specialni
byvaji z nerezové oceli nebo stiibrné pokryté tenkou vrstvickou zlata. [9]

EEG s potitaéovou anaiyzou zaznamu
(analogovy pfenos signélu z headboxu)

volié . pfed- - zpraco- zapisovaci
svodu i zpracovani ‘ vani [ systém

L

analogovy
headbox pfenos  elektroencefalograf 4L

ro ffen]

Obréazek 2.1: Elektroencefalograf s pocitacovou analyzou signdlu [48]



2.3 Rozmisténi elektrod na skalpu

Rozmistén{ elektrod je mozné ruznymi zpisoby, ale typicky se pouzivé tzv. systém 10/20
(¢ti deset — dvacet) (Obrézek 2.2), jehoz nézev vznikl ze zptisobu rozdélen{ elektrod. Elek-
trody jsou rozmistény po obvodu hlavy v segmentech po 10% a 20%. Analogicky se rozdéli
i zbylé roviny a vysledkem je sit bodi, kterda snimd cely povrch lebky. Nésledné jsou na
tyto body rozmistény snimajici elektrody. Elektrody umisténé nejvice vpredu nazyvame
prefrontalni (oblast za nasima oc¢ima a celem), za nimi je rozmisténa fada elektrod fron-
talnich, dale nasleduji elektrody centralni, pak temenni a nejvice vzadu jsou elektrody
tylni. Po strandch umistujeme elektrody temporalni.[2]

Elektrody se oznacuji:
1. pismenem, které odpovidéa oblasti mozku, nad kterou je elektroda umisténa

2. ¢islem - licha ¢isla pro levou hemisféru, sudé pro pravou hemisféru

NASION

‘"5‘"~

®66 e
@ ©- @--0--0
@ ® 0 0 .
@@

INION

Obrazek 2.2: Rozmisténi elektrod systémem 10-20 [49]
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2.4 Zakladni EEG aktivita

Mozkova aktivita zavisi na véku a aktudlnim stavu vySetfovaného béhem registrace (zejména
z hlediska bdélosti). Nejznaméjs{ je aktivita alfa s frekvenci cca 8 - 14 Hz, kterou sledu-
jeme u dospélych v tylni oblasti hlavy pfi zavienych oéich. Pomalejsi frekvence (theta a
delta) mohou byt v bdélém stavu u dospélych patologickym priznakem. Béhem spanku
jsou naproti tomu identifikatorem ruznych spankovych stadii, ¢ehoz se vyuziva ve span-
kovych laboratorich; u déti mohou byt tyto frekvence méritkem vyzralosti CNS. Prubéh
signédlu vidime na Obrézek 2.3. [24]

Obrazek 2.3: Piiklad EEG signélu [50]

2.4.1 Druhy mozkovych vin

e Aktivita alfa (alfa rytmus) — je nejvyraznéjsi aktivitou EEG; pro zdravého do-
spélého clovéka je typickd v klidu, vleze, ve stavu klidného bdéni pfi zavienych
ofich (otevienim oéi, zvySenim pozornosti a duSevn{ ¢innosti se tlumi) [24]; jednd
se o rytmus o frekvenci 8 — 14 Hz; amplituda muze byt rizné, u dospélych vétsinou
pod 50 ¢V [9]; maximdlni amplituda tohoto rytmu se zaznamendvd nad temenni
a tylni oblasti mozku; alfa rytmus je korového ptuvodu. Prubéh alfa vin mutuzeme
pozorovat na obrazku 2.4.

50
) \/\/
) \/

D

00 02 0.8 10

t(s)

Obrazek 2.4: Prubéh alfa vin [51]
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e Aktivita beta (beta rytmus) — m4 frekvenci vyssi nez 14Hz (rozmezi 14 — 30Hz);
jeji amplituda nepfesahuje 20pV [9]; vSeobecné se spojuje s aktivaci CNS, se zvy-
Senou pozornosti a napétim CNS; je ovlivnitelnd volnimi pohyby a bolestivymi
podnéty [24]; je nejvyraznéjsi nad frontdlnimi laloky mozku. Priibéh beta vin je

znazornén na obrazku 2.5.

St el

t {s)

Obréazek 2.5: Prubéh beta vin [51]

e Aktivita gama (gama rytmus) — mé nejvyssi frekvenéni pasmo EEG (30 — 50
Hz) [9]; je nestabilni a epizody konstantni frekvence trvaji obvykle 100 — 300 ms s
intervaly 15 — 30 ms; [4]. Prabéh gama vin je zndzornén na obrazku 2.6.

]

S e

t(s)

Obrazek 2.6: Pribéh gamma vin [51]

e Aktivita delta (delta rytmus) — je rytmus s nejnizsi frekvenci (0.5 — 4Hz) vyso-
kovoltédznich vin (20 — 200 V) [9]; u dospélych osob je spojen s nejhlubsi fazi spanku
[24]; z vyvojového hlediska je to elektrickd aktivita mozku kojeneckého véku[4]. Pru-
béh delta vln mizeme pozorovat na obrazku 2.7.

A (uV)

0.2 04 0.6 0.8 1.0

oo
o

Obrézek 2.7: Prubéh delta vin [51]

e Aktivita theta (theta rytmus) — m& frekvenci 5 — 7 Hz, jeji amplituda se
pohybuje v rozmezi 5 — 1001V [9]; u dospélého ¢lovéka se zaznamendva v septo-
hipokampovém systému (soucésti velkého mozku), ale do povrchového zdznamu se
prosazuje jen velmi mélo; objevuje se v pozdnich fazich spanku; theta rytmus je

12



typickym rytmem zrajicitho mozku détského véku (nejvyraznéji ve 2. a 3. roce 7Zi-
vota v temenni a temporalni oblasti mozkové kiry) [24]. Prabéh theta vin mizeme
pozorovat na obrazku 2.8.

50

A (uv)

; : ~
/—\/ \/”\\/ - ) /’ \
\/ \"\/’ﬁ

.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

t(s)

oo

Obrézek 2.8: Prubéh theta vin [51]

e Lambda vlny — jsou bifazické nebo trifazické viny trvani 200 — 300 ms, nizké
voltaze, vétsinou do 20pV [9], hrotového charakteru; lze je registrovat u bdélych
osob sledujicich o¢ima néjaky predmét [24].

U déti a starych lidi se objevuji na EEG specifické odlisnosti v aktivité mozku. U déti
dochézi od narozeni do 6 let k vyraznym zméndm EEG. Teprve ve véku 15 — 20 let se
elektroencefalogram stabilizuje. Alfa aktivita je dominujici. Ve stari dochdzi ke zpomaleni
rytmu alfa, zmnozeni aktivity beta, za¢ind se objevovat a pozdéji narusta aktivita theta
a delta. [24]

2.5 Zpiusob zpracovani signalu

Jednim ze zpusobu jak zesilit nizké signaly a minimalizovat vliv ruseni je pouziti dife-
rencniho zesilovace. Jednd se o citlivy zesilovac¢ s velkym napétovym zesilenim a se dvéma
vstupy (aktivni a referen¢ni). Diferen¢ni zesilova¢ zesiluje napétovy rozdil neboli diferenci
mezi obéma vstupy. [2]

Za pomoci horniho a dolniho filtru vybereme pouze frekvenéni pasmo, které je pro EEG
podstatné, obvykle 0.5 az 70 Hz. Dale je odfiltrovana rusiva sifova frekvence 50 Hz. V
EEG pristrojich 1ze hodnoty filtru nastavit stupnovité, bud individualné pro jednotlivé
kandly nebo soucasné pro vSechny kanaly dohromady. Dolni filtr zabranuje prenosu frek-
vence pod 0.5 Hz (tedy i stejnosmérného proudu) a je fazen pred diferencidlni zesilovac.
Horni filtr znemoziiuje prenos frekvenci nad pozadované pasmo (>70 Hz) a je fazen za
diferencidlni zesilova¢. Umisténi horniho a dolniho filtru vaci diferencidlnimu zesilovaci
je ddno vztahem kombinace odporu a kondenzatoru k frekvenci signalu a tedy jeji fil-
traci. Strmost filtru udavd, jak je frekvenéni pasmo ohraniceno (¢im vétsi strmost, tim
kvalitngjsi filtr). [9)
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2.6 Artefakty

Za artefakty jsou povaZovany vSechny grafoelementy (tvarové charakteristiky grafickych
zdznami funke{ organismu), které nemaji puvod v elektrické mozkové aktivité. Miuzeme
je rozdélit na artefakty biologického (Obrazek 2.9) a technického ptivodu (Obrazek 2.10).

[5]
Biologické artefakty jsou napriklad:
e Artefakt pulzovy — byva zpusoben umisténim elektrody nad pulsujici arterii [5]

o Artefakt EKG — predstavuje zmény elektrického pole, ke kterym dochdzi pri srdec¢ni
akci [5]

Artefakty z dychacich pohybu — jsou zptsobeny pohybem elektrod a elektrodovych
kabelt pti dychéni [5]

Artefakty od mrkan{ — jsou zpusobeny lehkym vytocenim o¢n{ kouli pfi mrknuti [5]

Svalové artefakty — ptivod je ve stazeni svalit pod elektrodou nebo v jeji blizkosti
(nedostateénd relaxace pacienta, svirdni vicek, mimickych svald, zatindni zubt);
jednd se vlastné o elektromyografii (EMG) [5]

Otevieni odi Lavieni ofi Svalové artefakry  Artefakty zplsobené pocenim

Obrazek 2.9: Piiklady biologickych artefakti [52]
Ptvodem technickych artefaktd jsou napriklad vadné elektrody, Spatny kontakt elek-
trody se skalpem pacienta. Muze se stat, ze pokud je pristroj napajen ze sité, tak se nim

v datech objevi vlnéni o frekvenci 50Hz. Déale naptiklad zvonéni mobilniho telefonu, vy-
pnuti/zapnuti osvétleni, ventilaéniho systému, klimatizace. [5]

[ 1000VASM e\ Mg A

s

Artefakt zplisobeny sit'ovim rufenim — _brum™ Artefakt zptisobeny vadnou elektrodou

Obrazek 2.10: Piiklady technickych artefakti [52]
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3 Evokované potencialy (EP)

Evokované potencialy jsou zmény nejen elektrické aktivity mozku, ale i jinych ¢asti ner-
vové soustavy po pusobeni iimyslného podnétu z vnéjsiho prostredi. Nejedna se tedy o
spontanni biosignaly vznikajici v zivych organizmech. Slouzi ndm k zhodnoceni funkéniho
stavu prislusné nervové drahy. Evokované potencialy testuji, jak dlouho mozku trva pfi-
jmout a interpretovat zpravy (zrakové, sluchové...). Za normélnich okolnosti jsou reakce
mozku téméf okamzité. Pii poruse nervového prenosu (napf. pfi roztrousené sklerdze)
trva prenos zprav déle. Vyhodou vysetfeni pomoci evokovanych potencialii je rychlost
ziskani vysledku. Jelikoz ale musime provadét priumeérovani velkého poc¢tu epoch, doslo
k vyraznému rozsifeni této oblasti mediciny, az s nastupem vypocetni techniky, ktera
dokéze tyto ukony provadét automatizované. Dalsi vyhodou je, Ze se jedna o neinvazivni
vySetfeni a pro pacienta nenese v podstaté zadné riziko. [25]

Podle konkrétniho druhu podnétu, kterym je reakce evokovana, lze zaznamenavat na-
sledujici EP [40]:

e VEP (zrakové EP = visual EP)

e SSVEP ( ustédlené zrakové EP = steady state visual EP)

e AEP (sluchové EP = acoustic EP)

e SEP (somatosenzorické EP = somatosensoric EP)

e MEP (motorické EP = motoric EP)

e ERP (kognitivni EP = event-related potential)

Kazdé z téchto drah je stimulovana ur¢itym podnétem, ktery je neménny. Pii dostatecném
poctu podnétu muzeme vysledky zprumérovat a dostat sérii vysledku, které odpovidaji
vySetfované draze CNS. [40]

3.1 VEP - Zrakové evokované potencialy

Zrakové evokované potencidly (zkr. VEP z angl. visually evoked potentials) jsou zmény
elektrické aktivity mozku a jinych ¢asti nervové soustavy, vyvolané kratkym vizualnim
stimulem. Zrakové evokované potencidly patii k pomocnym diagnostickym metodam v
neurologii, typicky se pouzivaji k diagnostice demyeliniza¢nich onemocnén{ (napt. roz-
trousend skler6za) a p¥i poskozeni nervii (zejména n. opticus). [41]

3.1.1 Stimulace VEP

Existuji dva zakladni zptisoby pro stimulaci zrakové drahy. Prvni je stimulace zableskem,
ktera se nejéastéji vyuziva u nespolupracujicich pacienti. Druhy zpisob je stimulace po-
moci strukturovaného podnétu, ktery zpravidla obsahuje tmavé a svétlé plochy. Muzeme
bud pouzit stimulaci obrazcem, ktery se objevuje a mizi, ale castéji se pouziva technika
zamény inverznich vzori. V tomto pripadé zustava celkovy jas stejny a podnét vyvoldvaji
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zmény jasu v urcitych mistech obrazu. [6]

Parametry ovlivnujici zaznam:
e Velikost jednotlivych prvka a stimulacni plochy
e Jas stimulac¢ni plochy
e Kontrast mezi prvky
e Frekvence stimulace

Velikost jednotlivych prvkia a stimulaéni plochy ovliviiuje celkovy vysledek méfeni.
Muzeme stimulovat bud celé zorné pole (tzv. full-field stimulation) nebo polovinu zorného
pole (tzv. half-field stimulation). ZvétSovan{ stimula¢ni plochy se mirné zvysuje amplituda
viny P100. [6]

Pro stimulaci se nejcastéji vyuziva sttidani bud horizontalnich nebo vertikalnich pruhd,
popripadé ¢tverct tvoricich Ssachovnici. Velikost jednotlivych tvarid je rozhodujici faktor.
Pti zmensovani ploch dochéazi ke zmenseni amplitudy a prodlouzeni latence vin. Pokud
budeme plochy zvétsovat, muze se stat, ze hlavnim slozkou stimulace se stane jas a z&-
znam se priblizi spiSe stimulaci pomoci zablesku. [6]

Jas stimulacéni plochy ovliviiuje vysledek tak, ze pfi jeho snizeni dochazi ke zmen-
Seni amplitudy a prodlouzeni latence vIn. Snizeni jasu o jednu logaritmickou jednotku
dokdze zmensit amplitudu o 18% a prodlouzi latenci o 18 ms. [6]

Kontrast mezi prvky vyrazné ovliviiuje zaznam. Vyjadiuje se v procentech a lze jej
vypocitat jako,

— Lmas—Lmin
C o Lmaz+Lmin * 100

kde Ly,q. je luminace svétlych prvka a L.,;, je luminace tmavych prvkia. Pokud budeme
zvySovat kontrast az do pdsma saturace (20-40%), tak to vede ke zvySovani amplitud a
snizovani latence vln. Dalsi zvySovani kontrastu jiz neni tak znatelné na amplitudé. Byly
provedeny i experimenty s jinou barvou nez ¢erné a bild ( napf. Cervend-zelend, Cervend-
¢ernd), ale na zdznam to nemélo patrny vliv. P¥i pouziti rtiznych barev na stimulaci
ustédlenych vizudlnich potencidll se vysledky lisi (viz dale). [6]

Frekvence stimulace je urcena jako pocet zmén stimulacniho prvku za jednu sekundu
a uvadi se v hertzich (Hz). Standardné se vyuziva frekvence 2 Hz, kdy lze vyhodnotit
jednotlivé reakce na stimuly. Pti zvySovani frekvence nad 5 Hz zac¢inaji viny interferovat
a vytvari tak sinusovy prubéh, ktery odpovidéa frekvenci stimulace. Tento typ zdznamu je
oznacovan jako steady-state VEP (SSVEP - ustéleny vizudlné evokovany potencidl). [6]
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3.2 SSVEP - Ustalené vizualni evokované potencialy

Ustélené vizudlni evokované potencidly (SSVEP) jsou specidlnim piipadem VEP, kdy je
sitnice buzena v periodickych cyklech. Nejsou tedy evokovany jednotlivé viny, ale vytvaii
se zde periodické sinusové vlnéni, které m4 stejnou frekvenci jakou je buzena sitnice. [11]

Stimulace

Zpusoby stimulace zrakové drahy jsme si jiz popsali. Jelikoz jsou pro stimulaci SSVEP
potreba vyssi frekvence, plynou z toho jista omezeni ze strany stimulace pomoci monitoru.
U stimulace pomoci monitoru si musime dat pozor na to, ze vétsina monitortt ma obno-
vovaci frekvenci 60 Hz, takze z toho vyplyvaji omezeni pro maximéalni frekvence. Pokud
tedy pro stimulaci pouzijeme stiidani pozadi a néjakého objektu, doséhneme maximalni
frekvence 30 Hz. [11] U stimulace pomoci diody, miiZzeme narazit na problém s velikost{
stimulac¢ni plochy.

Frekvence
Frekvence, kterymi je tfeba SSVEP stimulovat se nachézeji v rozsahu od 5 Hz az do 75
Hz. Pficemz jsou rozdéleny do tiech pasem.

e Nizké - rozmezi 5 - 12 Hz
e Stredni - rozmezi 12 - 30 Hz
e Vysoké - rozmezi 30 - 75 Hz

Dle ¢lénku [46] dosahuji nejvyssi amplitudy frekvence kolem 10 Hz, déle v rozmez{ 16-18
Hz. Ve vysokém pasmu jsou jiz amplitudy nizsi. Pti volbé frekvence je tfeba se vyhnout
pasmu, ve kterém ma pacient alfa viny, nebof by mohly byt zaménény s odpovédi na
stimulaci.[11]

Barvy

Jak jiz bylo feceno u stimulace klasickych VEP, nemé barva stimulantu zadny znatelny
vliv na zdznam. To ale neplati pro SSVEP, nebot barvy maji vliv na stimulaci pro rtizné
frekvence. Cervend barva mé znatelnéjsi vliv na odezvu kolem 11 Hz, ale v okoli se rychle
zmensuje. Oproti tomu modra barva mé na 13Hz slabii odezvu nez barva Gervend. Zluta
barva mé taktéz nizsi amplitudu a mensi zdvislost na zvolené frekvenci. [11]

3.3 AEP - Sluchové evokované potencialy

Sluchové evokované potencialy slouzi k diagnostice periferntho sluchového nervu pomoci
zvuku, generovaného z vnéjsiho prostiedi, ktery smétuje pomoci sluchové drahy ze Sneka
do mozkové kiry. AEP jsou podtiidou kognitivnich evokovanych potencidlii.[44]
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3.4 SEP - somatosenzorické evokované potencialy

Somatosenzorické evokované potencialy ziskame elektrickou stimulaci senzitivnich vldken
periferniho nervu. Zjistujeme poskozeni nervovych drah pro vedeni citlivosti a polohocitu
z periferie pfes zadni provazce michy do mozkového centra. VySetfeni se provadi z hornich
a dolnich koncetin. Na horni koncetiné stimulujeme stiedni nerv v zapésti s registraci
nad pazni pleteni v oblasti klicku, nad michou (nad 5. krénim obratlem) a nad mozkovou
ktirou. Z dolnich koncetin SSEP ziskdme stimulaci holenniho nervu za vnitinim kotnikem
s registraci nad bederni michou a nad mozkovou kirou. Jde o vySetfeni opakovanym
stimulem s frekvenci 3-7Hz v celkovém poctu 300-1000 impulsi dvakrat po sobé pro
kazdou kondetinu. Registraéni elektrody jsou povrchové, pfilepené ke kuzi. [10]

3.5 MEP - Motorické evokované potencialy

P1i vySetfeni motorickych evokovanych potencialti zjistujeme poskozeni motorickych drah
v prednich a postrannich provazcich michy. Pouzivd se stimulace magnetickou civkou,
ktera se priklada nad hlavu a nad pater. Podrazdéni vede ke svalové odpovédi, kterou
snimdme povrchovymi elektrodami nad svaly hornich a dolnich koncetin. [10]

3.6 ERP - kognitivni evokované potencialy

ERP jsou reakce mozku, které jsou vysilany na zdkladé néjaké "udalosti'- v pripadé AEP
se jedna o zvuk, resp. o jednoduché opakované cvaknuti vysilané do jednoho ucha pres
sluchatka. Druhé ucho, které neni vysetieno, je blokovano maskovacim Sumem. Vyhodou
AEP, ve srovnani s jinymi diagnostickymi metodami pro stanoveni poskozeni sluchu,
SpoCiva pravé v jeji vétsi objektivité. [25]
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4 Zpracovani EEG dat

Existuje veliké mnozstvi metod, kterymi zpracovavame signal a vétsina z téchto metod
ma Siroké uplatnéni i mimo EEG signal. Postupy, které si zde popiseme, se daji vyuzit na
riznorodé signély, nebo dokonce pro operace s obrazovymi daty. [3]

Na zacatku kapitoly se budeme zabyvat zpracovanim obecného EEG signalu a postupné
se metody budou vztahovat na EEG signél ziskany z ustalenych vizudlné evokovanych
potencidlu (SSVEP), které jsem se v praci rozhodl zpracovat. EEG signdl bude trans-
formovan do tvaru, ktery jiz pozorovateli prozradi, zda méreni bylo tispésné a zda se v
datech objevuji hledané frekvence.

4.1 Vzorkovani signalu

Pokud zpracovavame EEG signal pomoci vypocetni techniky, tak se vzdy setkdame s dis-
krétnimi daty, nebof mame k dispozici pouze omezenou pamét a samotné zpracovani dat
také neni nekonecné rychlé. Z tohohle diivodu je potfeba spojity signal vzorkovat. Vzor-
kovani je tedy proces, ve kterém se snazime transformovat spojity signal na posloupnost
diskrétnich vzorkt. [3]

Perioda vzorkovani se oznacuje Ts a oznacCuje ¢as mezi jednotlivymi vzorky. Prevracenou
hodnotou periody je vzorkovaci frekvence.

Vzorkovaci frekvence se musi vhodné zvolit, protoze prilis maléd vzorkovaci frekvence mtize
vést ke ztraté podstatné informace. Pri vzorkovani se ztraté informace nevyhneme, ale
snazime se tyto Skody minimalizovat. V pfipadé Spatné zvolené vzorkovaci frekvence muze
dochézet k aliasingu. [3]
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4.1.1 Vzorkovaci frekvence

Abychom spréavné zvolili vzorkovaci frekvenci, je tfeba se fidit vzorkovaci Shanonovo
vétou, kterd ¥k, Ze pokud je signal x(t) spojity v ¢ase a obsahuje slozky s frekvencemi
mensimi nez fi,q., pak jej muzeme rekonstruovat z diskrétnich vzorka xz(nTy), pokud pro
vzorkovaci frekvence fy = % plati: fs > 2% fraz) [3]-

£ mer se nazyva Nyquistova frekvence (kriticka vzorkovaci frekvence).

Frekvence

‘ hodnota

1 plvodni signal

rekonstruovany
signal

1 vzorkovaci bod

Obrazek 4.1: Zobrazeni spravného vzorkovéni vstupniho signdlu [53]

4.2 Korekce baseline

Mérime-li amplitudu EEG vlny je obvykle ovlivnéna pramérnou amplitudou pred podné-
tem. Pokud tato hodnota neni nulova, tak se nazyva hodnota baseline. Tato hodnota méa
vyznamny vliv na vysledek vsech metod zpracovani EEG signdlu. Kvili tomu je nutné
kompenzovat zdklad v kazdé epose. Doporucuje se vypocitat prumérnou amplitudu v
rozsahu 200 ms pfed zacatkem stimulu a odecist vyslednou hodnotu od kazdé funkcéni
hodnoty epochy. [37]

4.3 Volba kanalu

Jak jiz bylo feceno, data jsou namérena z nékolika elektrod a zélezi na zvolené metodé
vyhodnocovani v jaké formé data potrebujeme. Pro ucely ustdlenych vizualnich evokova-
nych potencidlu se vyuzivaji prevazné elektrody O1 a O2, ale miuzeme pouzit i elektrody
Pz, P3 a P4, u kterych vsak hledané odezvy nejsou tolik patrné. [3]

4.4 Fourierova transformace

Diky Fourierové transformaci dokazeme prevést signédl do frekvencéni oblasti. Tato trans-
formace vychazi z Fourierovych rad, které umoznuji prepsat libovolnou periodickou funkci
pomoci souc¢tu funkei goniometrickych (sinus a kosinus). Fourierovou fadou lze rozlozit
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i komplikovanéjsi funkce, které by bylo jen velmi obtiZné aproximovat. Fourierova trans-
formace se déli na spojitou a diskrétni, dle vstupnich dat. V praxi se avsak setkdvame
vyhradné s diskrétnim signalem. [3][6]

4.4.1 Diskrétni Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace (DFT) vyuzivd Fourierovu analyzu. Jak z ndzvu vy-
plyva, ocekava na vstupu diskrétni signal, coz je nejcastéji vzorkovany spojity signal.
Vstupni signal musi byt konecny. Jestlize nebude tato podminka splnéna, lze pro vypo-
Cet pouzit pouze ¢ast vstupniho signalu, ktery obsahuje N vzorkt. Nejcastéji se v praxi
vyuzivd plovouci okénko, které postupné nacita dalsi data. [3][6]

Abychom vypocitali N-bodovy DFT signél s N vzorky, mizeme pouzit tyto vzorce:

XDFT[k] = Z;lyz_ol .T(?’L)B_j%mk/N; k = 0,1,....,.N —1

Xprrlk] = 2Nt x(n)[cos(2mnk /N) — jsin(2rnk/N)]

kde x(n) je vstupni diskrétni signdl o dané délce N, n oznacuje index vzorku signdlu a
k je index spektralni slozky. Komplexni exponencidla exp (—j2mnk/N)tvoii bazi DFT.
Vysledkem DFT je spektrum, které je sloZzeno ze spektralnich koeficientti X (k) a predsta-
vuje frekvence, které obsahuje vstupni analyzovany signal.

Zpétné transformovatelné pomoci vztahu:

_ 1 <N-1 j2mnk/N
z[n] = & Xp=o Xprrlkle
Vime, ze ei2mnk/N je funkce periodickd, takze je periodickd i DFT. Diky tomu staéi po-
¢itat vzorky pouze pres jednu periodu. [6]
Tento vztah lze pomoci maticového zdpisu prepsat do tvaru:

S=W xs

kde S je sloupcovd matice obsahujici jednotlivé spektralni slozky, s je vstupni signil a
matice W (n) obsahuje bdzové funkce DFT.[6]
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4.4.2 Symetrie diskrétni Fourierovy transformace

Diskrétni Fourtierova transformace realného signalu vykazuje komplexné sdruzenou sy-
metrii kolem pocatku tj.:

Xprr|—k] = Xprr(k]

Diky periodicité DFT lze napsat:

Xprr|—k] = Xprr[N — K]

Jestlize spocitdme spektrum ze signalu o N vzorcich, dostaneme spektrum, soumérné
dle stfedu N/2. Z toho plyne, Ze nemusime poéitat DFT pro vSechny vzorky, ale sta¢i
pouze pro N/2.[6]

0 ] No 0 } Nol
N2 N2

Obréazek 4.2: Symetrie DFT pro lichy a sudy pocet vzorku [55].

4.4.3 Frekvence v diskrétni Fourierové transformaci

Kdyz vypocitdme DFT, ziskdme posloupnost N prvki. Tyto prvky jsou soumérné podle
sttedu. Cetnost frekvence je v signalu udavana pravé témito ¢isly. AvSak musime zjistit,
kterd ¢isla odpovidaji pfislusné frekvenci.[6]

Jestlize zname vzorkovaci frekvenci fg signalu, je pomérné jednoduché ziskat frekvenci
konkrétniho ¢lenu posloupnosti. Pokud mame N vzorka signalu a vzorkovaci frekvenci f
bude dany prvek posloupnosti odpovidat frekvenci: [6]

fIk] =k = §

Maximalni frekvence pro DFT posloupnost, je polovina vzorkovaci frekvence, kterd lezi
na pozici Xppr[N/2] pro sudy pocet N. Pro lichy pocet je to o prvek blize. Muze se
stat, ze signal bude obsahovat frekvence, které spektrum neobsahuje, jelikoz se jedné o
diskrétni frekvence. Muze to byt zptusobeno tim, ze frekvence ve spektru jsou celociselné,
ale signal obsahuje frekvenci, kterd celociselnd neni. [6]

4.4.4 Rychla Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace narazi na problém se slozitost{ vypoctu, ktery je O(N?)
operaci. Rychld Fourierova transformace (FFT) optimalizuje vypocet na slozitost O(N log N).
S timto algoritmem prisel poprvé James W. Cooley a John W. Tukey v roce 1965 a je
to jeden z nejpouzivanéjsich FFT. Princip tohoto algoritmu spociva v rozdéleni signalu
na lichou a sudou ¢ast, a z kazdé ¢asti se provadi transformace zvlast. DFT vyuzivajici
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N-bodovou posloupnost muzeme zapsat jako soudet dvou N/2 bodovych transformaci,
které se skladaji ze sudé a liché ¢ésti. [6]

Avsak vstupem do FFT algoritmu musi byt vzdy takovy vzorek dat, ktery odpovida
mocniné dvou, na rozdil od DFT, ktery lze vypocitat z libovolného mnozstvi. Pokud ne-

mame k dispozici takovou sadu dat, aby jeji mocnina odpovidala mocniné dvou, lze data
doplnit nulami na nejblizsi dalsi mocninu dvou. [6]

4.5 Vykonova spektralni hustota (PSD)

Vykonova spektralni hustota (Power spectral density) vyjadiuje vykon obsazeny v izkém
intervalu Af spojitého spektra a je vyjadiena ve W/Hz. [42]

P(W)

T

0 f(Hz)

Obrazek 4.3: Méfeni vykonové spektralni hustoty

e Spojity signdl - ukazuje rozlozeni vykonu podél kmitoc¢tové osy

e Diskrétni signdl - z fyzikdlniho hlediska diskrétni signal zadny vykon nemé, pojem
vykonova spektralni hustota je pfevzat od spojitych signdla

Pokud diskrétni signal vznikl dostatecné hustym vzorkovanim signalu ve spojitém case,
muze byt vykonova spektralni hustota diskrétniho signdlu imeérna vykonu spektralni hus-
toty spojitého signélu. [42]

4.5.1 Parametrické metody vypoctu

Abychom mohli odhadnou vykonové spektrum pomoci parametrickych metod potiebu-
jeme vhodny vznik signalu. Parametry takového modelu, pak popisuji signal (véetné jeho
spektra) uspornym zpusobem a predstavuji tak vedle analytického popisu také redukci
dat. [42]
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4.5.2 Neparametrické metody vypoctu

Tyto metody si popiseme dukladnéji, nebot jsem je vyuzil pri klasifikaci dat.

Metody se nazyvaji neparametrické, protoze nejsou predem hleddny vlastnosti(parametry)
zpracovani dat. Jsou jednoduché na vypocet a pouzivaji k vypoctu rychlé Fourierovy
transformace (FFT).[42]

Mezi neparametrické metody patii:

e Bartlettova metoda pramérovani periodogram.[42]

e Welchova metoda prumérovani modifikovanych periodogramu.[42]

1. Bartlettova metoda zahrnuje nésledujici kroky. [42]

e Datova posloupnost o délce N, je rozdélena na I nepiekryvajicich se segmenti,
kazdy segment ma délku N, viz vzorec:

yi(n) =y(n +1iN)
e Pro kazdy segment se vypocte periodogram, viz. vzorec:
; _ |1 N1 -2 kn|2 _ 1 2
PSDy, (k) = |5 XnZo yi(n)e? V"2 = G| DFT{y;(n)}?|
Pro k=0,1,...,N-1; i=1,2,...,I-2 .
e Periodogramy pro I segmenti jsou prumérovany podle vzorce.
I _ 1 I-1 ]
2. Welchova metoda - oproti Bartlettové metodé zde Welch udélal dvé zmény. [42]

e Povolil prekryvani segmentti, takze data jsou interpretovana dle vzorce:
yi(n) =y(n+iN(1 —v))

e Druhou zménou bylo ndsobeni datového segmentu ¢asovym oknem pred vypo-
¢tem periodogramu. Vysledkem je modifikovany periodogram podle vzorce:

PSD;i(k) = 55 lys(n)w(n)e= ¥ 42|
Pro i=0,1,...,I — 1, kde U je normaliza¢ni koeficient.

e Normaliza¢ni koeficient, viz vzorec:
_ 1 N-—-1,2
U= N Zn:O w (TL)

e Welchiuv odhad vyonové spektralni hustoty je pak prameér dil¢ich modifikova-
nych periodogrami a je dan vztahem:

PSD{(k) = 1 3=y PSDi(k)

I
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5 Klasifikace dat

Rozpoznavani a klasifikace dat je siroky obor, ktery se vyuziva v mnoha odvétvich. Zjed-
nodusené feCeno se snazime zafradit objekty do predem urcenych skupin. Tyto skupiny
maji dvé zékladni rozdéleni. V prvni skupiné jsou pfedem definované (klasifikace) t¥idy
a ve druhé skupiné se tridy vytvareji za béhu (rozpoznavini). K tomu, aby bylo mozné
objekty klasifikovat do skupin, potifebujeme urcitou charakteristiku, dle které je mozné
objekty do danych trid rozdélit. Charakteristika, kterou zvolime pro klasifikaci nebo roz-
poznévani, neni vzdy jednoznaénd a vzdy bude zéleZet na povaze problému. [12] Prvotn{
rozdéleni metod, které vyuzijeme pro klasifikaci nebo rozpoznavani je na priznakové a
strukturdlni. [12]

e Ptiznakové rozpozndvani - vyuziva priznakovy vektor, ktery se skldda z charakte-
ristik objektu a na zakladé téchto charakteristik se rozdéluji objekty do tiid.

e Strukturdlni metody - prvotné vytvori primitiva pomoci kterych popisuji objekty.

5.1 Priznakové metody rozpoznavani

Priznakové neboli statistické metody rozpoznavani vychazeji z popisu objektu, ktery je
tvoren ¢iselnymi hodnotami. Tyto ¢isla jsou oznacovana jako priznaky a udévaji miru vy-
znamnosti, nebo vlastnosti. Objekt je nésledné reprezentovan jako soubor téchto hodnot,
které jsou uspofadané v tzv. pifznakovém vektoru. Uspésnost je silné zévisla na zvoleném
poctu priznakt, které jsou nositeli informace o daném objektu. Bylo by mylné se domni-
vat, ze zvysSovanim poctu priznakil, se bude tmérné zvysovat ispésnost klasifikace. Nejen
ze by stoupaly néroky na vypocetni techniku a samotné klasifikace by trvala delsi dobu,
ale navic by mohlo dojit k opacnému efektu, tj. snizeni uspésnosti klasifikace. Z tohoto
davodu by volba priznakt méla zaviset na jejich pfinosu pro konkrétni ilohu. Z toho vy-
plyva, ze neexistuje obecny postup pro volbu priznaki, ale je mozné vyuzit metody, které
nam umoznuji vybrat priznaky z hlediska jejich informacniho prinosu pro dany typ tlohy.
Priznakové metody pro klasifikaci vyuzivaji tfi metody, které si postupné rozebereme. [12]

5.1.1 Diskriminaéni funkce

Diskriminacni funkce se vyuziva pro odvozeni rozhodovaciho pravidla, které urcuje pii-
slusny vektor k dané trideé.

Tato klasifikace je zalozena na nasledujicim principu.

Vstupem tlohy je ptiznakovy prostor, ktery obsahuje vSechny vektory priznaki a nasledné
mnozinu vzajemné disjunktnich tiid. Tidy 1ze od sebe oddélit rozdélujicimi nadplochami,
které se definuji pomoci soustavy tzv. diskriminac¢nich funkci.

Diskriminacni funkce je vlastné libovolna skalarni funkce, do které vstupuje pomoci argu-
mentu vektor. Z toho vyplyva, ze prvnim krokem bude zadefinovani diskriminac¢ni funkce
pro kazdou t¥idu. Poté se pro kazdé dvé sousedni tiidy sestavi pomoci jejich diskriminacni
funkce rovnice jejich nadplochy. V momenté, kdy mame definované vSechny nadplochy, je
definovano i rozhodovaci pravidlo a tloha klasifikace je vyresena. Samotna klasifikace poté
probiha tak, ze vybrany vektor je zarazen do ttidy, jejiz hodnota diskriminac¢ni funkce je
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pro dany vektor maximalni.

Aby tento princip mohl fungovat, je zaloZen na realizaci linedrniho klasifikdtoru za pred-
pokladu, ze tiidy jsou linearné oddélitelné. Jestlize tento predpoklad neni splnén, tak jsou
rozdélujici nadplochy nelinedrni a je tieba pouzit nelinedarni klasifikator.

5.1.2 Kritérium minimalni vzdalenosti

Abychom mohli pouzit tuto metodu klasifikace, musi byt splnény nasledujici predpoklady.
Kazda trida je charakterizovana vzorovym vektorem priznaku - etalon tridy. Rozhodovaci
pravidlo na jehoz zakladé jsou objekty klasifikovany do trid, lze definovat nasledujicim
zpusobem. Zkoumany vektor zafadime do dané tridy, jestlize jeji etalon m& od tohoto
vektoru nejmensi vzdalenost.[18] [12]

Jestlize v1,ve,...,vr jsou etalony jednotlivych tiid r a x je zkoumany vektor. Tak
pravidlo, dle kterého zaradime vektor do t¥idy jejiz etalon ma od tohoto vektoru nejmensi
vzdalenost, Ize definovat dvéma zptsoby v zavislosti na stanovené normé vektoru piiznaki.
[18] [12]

1. ||lv, — || = min|lvs — z|| pro s = 1,2, ..., R, kde R je podet t¥id

2. ||v, — x|| = min||vs — z||? pro s =1,2,..., R

5.1.3 Kritérium minimalni chyby

Jestlize zkoumany objekt nelze jednoznac¢né zaradit do predem definovanych skupin, tak
lze vyuzit metodu kritéria minimélni chyby. Takovy pripad miize nastat, jestlize tiidy
nejsou jednoznac¢né oddélitelné a pri jakémkoliv rozhodnuti se tedy klasifikdtor dopusti
urdité chyby. Cilem je tedy nastavit klasifikdtor tak, aby tyto chyby minimalizoval.[18] [12]

Jak jiz bylo TfeCeno, tfidy nejsou jednoznacné oddélitelné a nelze o nich tedy jedno-
znacné rozhodnout. Kvuli tomuto diavodu je tfida povazovanid za ndhodnou proménou
s ur¢itymi moznymi hodnotami a s predem danymi pravdépodobnostmi, které vyjadruji
pravdépodobnost vyskytu vektort pfiznaku z tfidy. [18] [12]

26



5.2 Matice zamén (Confusion matrix)

Matice zameén se ¢asto pouzivd k popisu vykonu klasifikacniho modelu na sadé testova-
cich dat, pro které jsou znamy skutecné hodnoty. Umoznuje vizualizaci vykonu algoritmu
a snadnou identifikaci zdmény mezi tiidami, napt. Jedna tiida je bézné oznacena jako
druh4. Vétsina méteni vykonu se pocitd z matice zdmén. Matice zd&mén ndm vyobrazuje,
jakym zpusobem byly tiidy predpovédény pri klasifikaci. Davd nam to nahled nejen na
chyby, kterych se algoritmus dopustil, ale predevsim na typy chyby, ktera se vyskytla. Na
obrdzku (Obrazek 5.1) vidime jednotlivé klasifikaéni tfidy a jejich zafazeni pomoci kla-
sifikdtoru. Na ose X jsou klasifikované klasifikac¢ni t¥idy a na ose Y jsou spravné urcené

Confusion matrix, without normalization

50

40

True label

20

- 10

) * e %
Predicted label

Obrazek 5.1: Matice zamén
klasifika¢ni t¥idy.
Priklad:
Vezmeme-li prvni fddek matice zdmén, tak ziskdme hodnoty (3, 7, 5, 5), tyto hodnoty se
podle osy Y vztahuji k spravné urcené klasifikaéni ttidé '2’ (obrdzek 5.1). Osa X nim

naopak urcuje, ke které klasifikacni tfidé (2-5) byla dand klasifika¢ni tfida ’2’ pomoci
klasifikdtoru prifazena (obrazek 5.1).

To znamena, ze klasifika¢ni t¥ida 2’ byla zafazena timto zptisobem:
e 3 krat jako klasifika¢ni tfida 2 - spravné
e 7 krat jako klasifikacni t¥ida 3 - Spatné
e 5 krat jako klasifikacni t¥ida 4 - Spatné

e 5 krat jako klasifikacni t¥ida 5 - Spatné
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7 toho vidime, ze klasifikdtor spravné urcil klasifikacni tridu '2’ pouze 3 krat z 20 epoch.
Prisecik osy X a Y nam udava pocet, kolikrat byla dana klasifika¢ni tiida spravné kla-
sifikovan

Timto se dostdavame k normalizované matici zdmén (Obrézek 5.2). Ta ndm udava, ze
spésnost zarazeni klasifikac¢ni t¥idy 2’ byla 15%.

Normalized confusion matrix

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

True label

0.3

r0.2

0.l

T T —
s ] 5 NV ]
Predicted label

Obrazek 5.2: Normalizovand matice zamén

Na obrdzku (Obrézek 5.1) také vidime barevné vyobrazeni, které ndm udévd hustotu
zarazeni klasifika¢nich t¥id. Cim je barva tmavsi, tim vice epoch bylo klasifikovano do dané

kategorie. Z toho vyplyva, ze chceme, aby nejtmavsi barva se soustfedila na diagonéle,
kde jsou spravné zarazené klasifikacni tiidy.
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6 BCI systémy

Rozhrani mozek - pocitac je vyuzivano pro komunikaci mezi lidskym mozkem a vypocetni
technikou. BCT (Brain-computer interface) umoziiuje diky nasnimanym signaltim z mozku
provadét vnéjsi aktivitu. Tyto systémy jsou vyuzivané zejména ve zdravotnictvi, kde po-
méahaji postizenym pacienttim. Pfindsi znacnou pomoc pro pacienty, ktefi trpi motorickou
¢i komunikac¢ni bariérou. Hlavni mnozinu tvofi pacienti, ktefi utrpéli mozkovou piihodu.
Pacient, ktery je pripojen k BCI systému, je schopen pomoci své mozkové aktivity ovladat
nejen pocitac, ale i celou fadu dalsich externi zarizeni, kde pocitac hraje roli prostrednika
mezi mozkem a technikou.[7]

6.1 Rozdéleni BCI systémii

BCI systémy se daji teoreticky rozdélit do t¥i kategorii podle typu implantace do zivého
organismu.[7]

e Invazivni systémy jsou implantované piimo do sedé kiry mozkové a neobejdou
se bez neurochirurgického zakroku. Tato metoda dosahuje nejlepsi kvality vysledki,
ale samozrejmé hlavni nevyhodou je nachylnost k rozsiteni poskozeni na mozkové
tkéni, coz se mizZe projevit zeslabenim nebo dplnou ztratou signélu. [7]

e Céastedné invazivni systémy jsou charakteristické tim, Ze se implantit nachdzi
uvnit? lebky a zbytek je vyveden mimo mozek, avSak produkuji o néco horsi kva-
litu signalu nez invazivni systémy. Jejich vyhodou je ale fakt, ze zde nedochazi k
poskozeni mozkové tkéné. [7]

e Neinvazivni systémy nejsou zavadény primo do mozku, ale vyuziva se zde spe-
cidlnich EEG cepic, bohuzel zde dochédzi k deformaci signalu, ktera je zpusobena
prechodem pies kostni tkan. [7]

Déle také muzeme rozdélit BCI systémy dle paradigmat, kde kazdé paradigma se spe-
cificky vyuziva pro urcitou problematiku. Rozdéluje se to podle zavislosti na vnéjsich
podnétech a zaméru vyuziti. Napiiklad BCI systémy zalozenych na VEP jsou piikladem
vnéjsitho podnétu, nebot pro jeho pouziti je nutna stimulace subjektu. Naopak BCI sys-
tém zalozeny na alfa viné nemus{ nutné pot¥ebovat vnéjsi stimulaci. [45]

Rozdéleni BCI paradigmat:

e Vina P300
e VEP signdly
e Predstava pohybu

e Alfa vlny (alpha neurofeedback)

6.2 Princip BCI

Sniméani dat se da zajistit v dnesni dobé pomérné sirokou skilou metod. Jako jsou
napiiklad EEG (elektroencefalografie), MEG (magnetoencefalografie), PET (pozitronovd
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emisn{ tomografie), atd. V praxi se ale nejcastéji setkdme s technologif EEG, kterd umoz-
nuje meérit napétové potencidly vychazejici z mozkovych neuronti. Jednotlivé elektrody
byvaji nejéastéji umistény v EEG ¢epici, kterd je umisténa subjektu na skalp. [7]

Artefakty - zde se nam v signalu zacinaji objevovat artefakty, které jsme si popsali
v sekci (2.6). Nasim cilem je tyto artefakty potlacit a tim ziskat co nejcistsi signal. [7]

Parametrizace - v tuto chvili je snimany EEG signél analyzovan a jsou z ného odvozeny
parametry, které se vyuziji na externim zafizeni. Parametrizace je nejcastéji postavena
na spektralni analyze a autoregresnim modelovani. [7]

Klasifikator je zodpovédny za rozpozndvani vstupnich dat dle ziskanych parametra a
generuje piikazy pro navazujici systémy. [7]

Zpétna vazba umoznuje uzivateli sledovat reakce na jeho mozkovou aktivitu a tim zlepsit
spolupréci se systémem. [7]

6.3 Aplikace BCI systému

Lidi obecné fascinuje myslenka, ze by dokazali pomoci své mysli, ovladat rizné zarizeni.
Primarné se BCI soustfedi na asistenc¢ni technologie pro postizené, ale samozrejmé se BCI
vyuziva v rozlicnych oborech, napiiklad i v hernim primyslu. V roce 2010 bylo apliko-
vano pres 220.000 kochledrnich implantatt (pomoc sluchové postizenym lidem) po celém
svété. Pomoci téchto systémul lze monitorovat a dokonce i detekovat nékterd nadorova
onemocnéni, projevy epilepsie, spadnkové poruchy, migrény a dalsi. [7]

6.4 BCI zalozené na VEP

Rozsifenym druhem evokovanych potencidla (Kapitola 3) vyuzivajicich se v BCI systé-
mech jsou tzv. VEP (Kapitola 3.1). Vizudlné evokované potencidly (VEP) jsou zalozené
na stimulaci zrakového pole a reflexi informace, pochazejici z této stimulace do mozku.
Pomoci BCI systému zalozenych na VEP dokazeme identifikovat cil, kterym byl subjekt
stimulovan. Dle pouzité modulace délime VEP do tii kategorii (Kapitola 6.4).

BCI systémy zaloZené na signalech VEP jsou rozdéleny do néasledujicich kategorii.

e t-VEP - casové modulovany VEP (Kapitola 3.1). V tomto BCI systému sledu-
jeme predem definovanou sekvenci zableski z riznych podnéti. Tyto sekvence jsou
vzajemné nezavislé. Nezavislosti docilime tak, ze se navzajem neprekryvaji tj. ne-
probihaji soucasné. Abychom dokéazali v datech ¢ist, je potfeba do EEG zaznamu
zavést synchronizacni znacky pro urceni zacatku stimulace. Cilem tohoto systému
je zprumérovani ziskanych dat a nasledné urceni maximalni latence a amplitudy.

[19] [20]

e f-VEP - Frekvencné modulovany VEP (Kapitola 3.1). Tyto BCI systémy se ¢asto
oznacuji jako SSVEP-BCI, nebot stimulace je zptisobena blikajicimi objekty, které
se prekryvaji. Timto vznikd periodickd posloupnost ustilenych vizudlné evokova-
nych potencidla (SSVEP). Obvykle se rozmezi pouzité frekvence pohybuje mezi 5
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Hz az 75 Hz. Zéklad frekvenéné modulovany VEP je zalozen na tom, ze kazdy objekt
stimulacniho scénafe ma jinou frekvenci blikani. Zaroven by tyto frekvence nemély
byt ani ndsobkem jiz pouzitych frekvenci.

Jako odpovéd na tuto stimulaci je periodicky signal. Tento signal se vyznacuje stej-
nou frekvenci, popfipadé harmonickymi nasobky, kterd byla pouzita ve stimulacnim
vzoru. Hlavni vyhodou f~-VEP protokolu je rychlé uceni subjektu a jednoducha kon-
figurace. [19] [20]

e ¢c-VEP - Pseudondhodné kédované modulovany VEP (Kapitola 3.1). Tento BCI
systém generuje pseudondhodnou sekvenci, ktera definuje dobu trvani stavu ON a
OFF kazdého stimulu. Tento rezim poskytuje nejvyssi komunikac¢ni rychlost. Stejné
tak jako u t-VEP je potfeba do signdlu zavést synchronizaéni znacky. [19] [20]

P1i vyuziti stimulac¢nich protokola ¢-VEP a c-VEP vznikaji klasické evokované potenci-
aly VEP, ale pti vyuziti protokolu f-VEP vznikaji nami pozadované ustélené evokované
potencidly SSVEP.[19]

6.4.1 Aplikace BCI systémi na signalech SSVEP

V experimentech zalozenych na SSVEP je uzivatel pozddan, aby soustiedil sviij zrak na
pozadovany stimul. Diky nésledné extrakci dat a jejich klasifikaci, dokdzeme urcit, na
ktery stimul se subjekt dival. Tohle je zdkladni predpoklad, nebot subjekty, pro které
jsou tyto asistencni systémy navrhovany, vétsinou nemaji moznost jiné komunikace.
Existuje velké mnozstvi asistencnich systémi, které jsou zalozeny na SSVEP-BCI, ale
vétsina z nich funguje na stejném principu. Napiiklad pokud budeme chtit, aby subjekt
pomoci tohoto systému ovladal sviij koleckovy vozik, tak s nejvétsi pravdépodobnosti mu
predlozime obrazovku, kde budou 4 Sipky znazornujici smér jizdy a smér otoceni voziku.
Kazda tato sipka méa nastavenou jinou frekvenci blikani. Podle toho na kterou Sipku bude
subjekt upinat svou pozornost, bude vozik reagovat.[20]

Podobnou aplikaci miuzeme pouzit napiiklad pro ovladani mysi na obrazovce.

6.4.2 Zhodnoceni BCI systému na signalech SSVEP

SSVEP se ukazuje jako nejrozsitenéjsi paradigma BCI pouzivané pro ruzné aplikace. Lze
jej pouzit pro zdravé i postizené pacienty vzhledem k tomu, ze SSVEP-BCI vyzaduji mi-
nimélni skoleni subjekti. Divodem je, Ze subjekt nemusi regulovat svou vlastni mozkovou
¢innost, aby poskytoval vstupni data. Subjekty mus{ zamérit svou pozornost pouze na bli-
kajici objekty, které pak natrénovany klasifikator prevede na ptikazy, které mohou ovladat
dalsi zafizeni. [20]

6.5 BCI zaloZzené na viné P300

Paradigma P300 (P3) je zaloZeno na odezvé, kterd je zpusobena napiiklad vizudln{ stimu-
laci. Tato odezva se nachéazi mezi 250 - 500 ms, avsak vrcholi kolem 300 ms poté, co mozek
zpracuje informaci o nahlé nebo prekvapivé udalosti. Vina P300 je soucasti kognitivniho
evokovaného potencidlu (Kapitola 3.6). Experiment vyuzivajici vinu P300 muZe vypadat
nasledovné. Subjektu je zobrazena tabulka znakti a postupné jsou zvyraznované sloupce
a fadky dané tabulky. Subjekt se soustredi na urc¢ity znak a pii rozsviceni daného znaku
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to v subjektu vyvola pocit prekvapeni. Diky tomu vznika v mozku vlna P300, kterd je
pomoci BCI systému pocitacem zaznamenana. Hledany znak je poté nalezen v pruseciku
radku a sloupce. Tato metoda dosahuje velice dobrych vysledkt, ale dokédze rozlisit pouze
dva stavy a to, jestli se jednd nebo nejedné o vinu P300. [21]
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7 Umélé neuronové site

Jak uz nazev napovida, umélé neuronové sité jsou inspirované biologickymi neuronovymi
sitémi. Ve své podstaté se snazi umélé neuronové sité modelovat strukturu a ¢innosti
jejich biologickych vzoru. Informacni systémy vSech Zivych organismu, jsou zaloZeny na
biologickych neuronovych sitich. Zaklad teorie biologickych neuronovych sitich vychazi z
neurofyziologickych poznatkt. Zakladnim stavebnim blokem v neuronovych sitich je ner-
vové burtika - neuron.[8]

Umeélé neuronové sité maji své opodstatnéni napiiklad v matematickych tlohach, kde pri
feseni daného problému neni mozné popsat vSechny vztahy a souvislosti, které ovliviuji
sledovany proces. Déle se hojné vyuzivaji v pripadech, kdy se ndm sice podari matema-
ticky model sestavit, ale je tak narocny, ze je jeho algoritmizace témér nemozna. Existuji
oblasti, kde technologie neuronovych siti prinasi bezkonkurencéni vyhody a to napriklad
pri zpracovani neuplnych, nepresnych, neurcitych, nebo dokonce rozporuplnych informaci
a to hlavné v tlohdch optimalizaéniho charakteru.[§]

Mezi hlavni vyhody neuronovych siti se fadi schopnost ucit sebe sama. To se da interpre-
tovat jako dovednost ziskavani znalosti uéenim pomoci mnoziny predkladanych vzora a
to bez nutnosti vytvorit algoritmus Feseni.[8]

Diky tomu mohou najit umeélé neuronové sité Siroké uplatnéni v nasem zivoté:
e Pri lékarské diagnostice signali EEG, EKG a jejich analyze.

e Dile se uplatnuji pfi rozpozndvani a piipadné i pfi rekonstrukci obrazci (napf.
otisky prsti, rozpoznéni obli¢eje, ruéné psany text apod.).

e V rizeni a modelovani nelinearnich procesti popripadé v predikci ¢asovych rad a v
dalsim rozhodovani. V praxi se s nimi mtzeme setkat v prognéze vyvoje pocasi,
ekonomii, dopravé, energetice atd.

7.1 Umély neuron

Umeély neuron je zakladem matematického modelu, ktery ziskame preformulovanim zjed-
nodusené funkce neurofyziologického neuronu do matematické feci.

Umély neuron (déle jen neuron) ma n obecné redlnych vstupt Xy, ..., X, které modeluji
dendrity (dendrit - kratky vybézek biologického neuronu, ve kterém jsou ulozeny infor-
mace). Vstupy jsou ohodnoceny obecné redlnymi synaptickymi vdhami wy, ..., wy, které
uréuji jejich propustnost (synapse - vzdjemné spojeni neuronti). Ve shodé s neurofyzic-
kou motivaci mohou byt synaptické vihy zaporné, ¢imz se vyjadiuje zpomaleni danych
spoji.[13]
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Véazena suma vstupnich hodnot predstavuje vnitini potencidl neuronu:

u=3 " wiX;

Hodnota vnitiniho potencidlu u po dosazeni tzv. prahové hodnoty 6 indikuje stav neuronu
y, ktery modeluje elektricky impuls axonu. Nelinedrni nartst vystupni hodnoty y = S(u)
pii dosazen{ prahové hodnoty potencidlu 6 je dén tzv. aktivaéni (pfenosovou) funkef S.[13]

Obréazek 7.1: Schéma umélého neuronu

Za pomoci formalni dpravy docilime toho, ze funkce S bude mit nulovy prah a vlastni
préh neuronu budeme chépat jako vdhu, tzv. bias (zkresleni vysledkii) dalstho formalniho
vstupu s konstantn{ jednotkovou hodnotou. [13]

7.2 Aktivacéni funkce neuronu

Vystup z neuronu tedy mitizeme prepsat do vysledného tvaru:

y= S(Z?:l w; X; + 0)

Aktiva¢ni (pfenosovd) funkce neuronu je funkce, kterd méni vstupniho signdlu na signél
vystupni v intervalech 0 az 1 a -1 az +1. Funkce mohou byt skokové nebo spojité a musi
byt monoténni tzn. ze zména vstupu na vystup musi byt jednoznacéna. Aktivacni funkce
je tedy velmi dulezitym prvkem neuronu. Je tedy dulezité, abychom pro spravny chod
neuronu a neuronové sité zvolili vhodnou aktivacni funkci. Aktivaéni funkce udava, jaka
bude reakce vystupu na vstupni signal. Druhy aktiva¢nich funkci jsou rizné a u nékterych
obecné plati, Ze jejich hodnota méa byt v intervalu -1 az +1 a Ze maji byt spojité nebo
s nespojitosti prvnfho druhu (bindrni funkce 0-1). Sprévnd volba aktiva¢ni funkce zavisi
na problému, ktery budeme resit. Naptiklad pokud budeme klasifikovat objekt, kde nam
staci znat pouze jestli vyhovél a nebo nevyhovél, pak nam bude stacit binarni funkce.
Pokud bychom ale pouzili funkci spojitou, tak se musime rozhodnout, jaka jeji hodnota
znamend vyhovél a jaké nevyhovél (0.4, 0.8,...).[33]
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Nejpouzivanéjsi druhy aktivac¢nich funkci jsou:
e skokova

e linedrni

e logistickd

Skokova aktivacni funkce nabyva pouze 2 diskrétnich hodnot, a to podle toho, zda je
unipolarni ¢i bipolarni. Jestlize je funkce unipoldrni, pak nabyva hodnot 0 a 1, zatimco
bipolarni -1 az +1. Podobné je to i s logistickymi aktivaénimi funkcemi. AvSak hodnoty
téchto funkei nabyvaji spojitych hodnot. Obor hodnot z intervalu (0,1) mé logistickd
sigmoida, hyperbolicky tangens pak interval (—1,+1). Linearn{ aktivaéni funkce vykazuje
taktéz spojity vystup. Jeji transformace je zfejmad, tedy Ze tutéz hodnotu na vstupu dava
i na vystup.

33]

7.2.1 Aktivacni funkce ReLU

Jednd se o velmi jednoduchou funkci, ale soucasné popularni v poslednich letech.
Matematicky predpis:

_ x, proz >0.
f(x)—{ 0, proz <O0.

Avsak tato aktivacni funkce trpi na problém umrtveni neuronu, kdy mutze dojit k tomu,
ze neuron v budoucnu jiz nikdy nebude aktivovan a gradient proudici skrze neuron bude
vzdy nula (nedojde tedy k népravé). Tento problém je patrny zejména pfi vyssim uéicim
koeficientu a snazi se jej fesit napiiklad aktivaéni funkce Swish, viz. déle. [17]

7.2.2 Aktivacni funkce Swish

Aplika¢ni funkce Swish je matematicky definovand jako:
Swish(z) == z * sigmoid(Bz) = ==

Kde g je bud konstanta nebo parametr zavisly na pouzitém modelu. Pro 8 = 1, se funkce

stavé ekvivalentem funkce Sili (Sigmoid-weighted Linear Unit) pouZivané ve zpétnova-

zebném uceni. Pokud je f = 0 tak se z funkce stava linedrni funkce f(z) = §. Jestlize

[ jde do nekonecna, tak se z aplikacni funkce Swish stava aplikacni funkce ReLU. Lze ji

tedy povazovat za vyhlazovaci funkci, kterd nelinedrné interpoluje mezi linedrni a ReLLU
funkei. [30]

7.2.3 Aktivacéni funce Softmax

Aktivacéni funkce Softmax se velmi ¢asto vyuziva u klasifikacnich tloh, kdy je zadouci, aby
vystupy nalezely do intervalu (0,1) a uddvaly pravdépodobnost toho, Ze vstup patii do
tridy dané vystupnim neuronem. Pravé takovou dpravu provadi aktivacni funkce Softmax.
Nejcasteji se vyuziva ve vystupni vrstvé neuronové sité provadéjici klasifikaci. Je déna
nésledujicim matematickym predpisem (k vypoctu je potfeba hodnot vSech K vystupnich
neuronti). [29]



7.3 Struktura neuronové sité

Abychom docilili vétsi vypodcetni sily, jsou neurony usporddané do siti neuront. Jsou sdru-
zovany do struktur a tim vytvareji specificky provazanou sif. Tato sit se vétsinou sklada
z oblasti s podobnou funkcionalitou, tzv. vrstev. Neuronové sit je slozena z jednotlivych
neuront, které jsou vzajemné propojeny a to tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstu-
pem obecné libovolnému poc¢tu neuronu v dalsi vrstvé. Findlni topologii sité urcuje pocet
neuronu v jednotlivych vrstvach a princip jejich propojeni. Obvykle pro topologii plati
pravidlo, Ze kazdy neuron byva spojen s kazdym neuronem vyssi vrstvy. [33]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva

Vstup 1
Vstup 2

Vstup 3

Vstup 4

Obrazek 7.2: Schéma neuronovych siti[56]

7.4 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité jsou ve své podstaté vlastné orientované grafy, kde jednotlivé
uzly jsou spojeny ohodnocenymi orientovanymi hranami. Ohodnoceni hrany (vaha spoje)
je parametr zpracovani signalu. Vahy mohou byt ohodnoceny jak kladné, tak zaporné,
takze se neurony mohou navzdjem povzbuzovat nebo potlacovat. Vaha spoje vypovida o
schopnosti a intenzité, kterou je spoj schopen prendset informace. Signal se v doprednych
neuronovych sitich ${f{ smérem od vstupni vrstvy k vystupni. [13]

7.4.1 Perceptronova sit

Tento model neuronové sité je jednim z prvnich dspésnych modeli.

Jednd se o jednovrstvou sit, kterd ma na zacatku pevné specifikovanou organizacni dy-
namiku n — m. To znamend, Ze sit ma n vstupnich neuronti a kazdy z téchto neuront je
vstupem kazdého z m vstupnich neuront.[13]

Zpusob vypoctu funkce sité je urcen aktivni dynamikou perceptronové sité. V tomto pri-
padé se redlné stavy neuront ve vstupni vrstvé nastavi na vstup sité a vystupni neurony
spocitaji svij binarni stav, které pak urcuje vystup sité. To znamend, ze kazdy neuron
nejprve musi spoéitat sviij vnitini potencidl jako prislusnou afinni kombinaci vstupi. [13]

yi =y i wi;X; kde j=1,...,m

Kde koeficienty w = (w10, .., Win, -+, Wm0, --, Wiy tvori konfiguraci sité. Index i je ¢islo
vstupniho neuronu, n je celkovy pocet vstupnich neuront, j je ¢islo vystupniho neuronu
a m je celkovy pocet vystupnich neuront, takze vdha wj; zndzoriuje, ze tato vaha je na

36



spoji z i—tého vstupniho neuronu do j—tého vystupniho neuronu. Stav perceptronu se
urci z jeho vnittniho potencidlu za pouziti aktivacni funkce, kterd ma tvar ostré nelinearity
(obrazky aktivacnich funkef).[13]

7.5 Vicevrstva neuronova sit

Zde se rozlisuji ti typy vrstev - vstupni, skrytd a vystupni. Vrstvy jsou vétsinou ozna-
Ceny ciselné, kde nula odpovida vstupni vrstveé, pak nasleduje libovolny pocet skrytych
vrstev a posledni vrstvou je vrstva vystupni. Jednotlivé neurony v sousedicich vrstvach
jsou mezi sebou propojeny tak, ze vystup neuronu dané vrstvy je vstupem vsSem neu-
ronim nésledujic{ vrstvy (nelze preskakovat vrstvy).Pokud vazba mezi neurony chybi,
tak ji chapeme, jako vazbu s nulovou vahou. Diky tomu, Ze jsou vrstvy plné propojené,
tak muzeme topologii sité popsat pouze pocty neuronil v jednotlivych vrstvach oddéle-
nych pomlckou smérem od vstupni k vystupni vrstvé. Do poctu vrstev sité neni zahrnuta
vstupni vrstva.[14]

Vstupni vrstva slouzi ke vstupu signalu. Tento signal se zde pouze distribuuje na vSechny
neurony prvni skryté, anebo pfed distribuci na skryté vrstvy jesté dochazi k normalizaci
vstupniho signalu.

Neurony ve skrytych vrstvach transformuji vstupy z predchozi vrstvy do nasledujici, jejich
hlavnim tkolem je zvySeni aproximacnich vlastnosti neuronové sité jako celku. Vstupni
vrstva predava do okoli vstupni signaly, které jsou odezvou neuronové sité na prevedené
vstupni signaly.[14]

Mnozstvi neuronit ve vstupni vrstvé vychdazi z typu reseného problému. Pocet skrytych
vrstev a neuronu v jednotlivych skrytych vrstvach nelze jednoznacné urcit, jejich pocet je
zavisly na slozitosti feSeného problému. Nejéastéji se pocet urcuje experimentdlné. [14]

7.6 Algoritmus Back-propagation

Algoritmus Back-propagation, neboli algoritmus zpétného Sifeni (propagace) chyby je v
posledni dobé hojné pouzivanym algoritmem co se tykd uceni neuronovych siti. Tento
algoritmu minimalizuje ¢tverce chybové funkce.

7.6.1 Princip algoritmu Back-propagation

vy

Samotny algoritmus obsahuje t¥i etapy: doptredné (feed-forward) sifeni vstupniho signdlu
tréninkového vzoru, zpétné sifeni chyby a aktualizace vdhovych hodnot na spojenich.[13]

Béhem dopredného sifeni signalu obdrzi kazdy neuron ve vstupni vrstvé vstupni signal
a zprostiedkuje jeho prenos ke vSem neurontim vnitini vrstvy. Kazdy neuron ve vnitini
vrstvé vypocita svou aktivaci a posle tento signal vSem neuronim ve vystupni vrstve.
Kazdy neuron ve vystupni vrstvé vypocita svou aktivaci, ktera odpovida jeho skutecnému
vystupu po predlozeni vstupniho vzoru. V podstaté timto zptisobem ziskame odezvu neu-
ronové sité na vstupni podnét dany excitaci neuronti vstupni vrstvy.[13]
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Béhem adaptace neuronové sité metodou Back-Propagation jsou srovnavany vypocitané
aktivace s definovanymi vystupnimi hodnotami pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé a pro
kazdy tréninkovy vzor. Na zdkladé tohoto srovnéani je definovdna chyba neuronové sité,
pro kterou je vypocitan faktor , jez odpovidéa ¢asti chyby, kterd se sifi zpétné z daného
neuronu ke vSem neurontm predchazejici vrstvy majicim s timto neuronem definované
spojeni.Uprava vahovych hodnot na spojenich mezi neurony konkrétni a vyssi vrstvy pak
zavisi na odpovidajicim faktoru a aktivacich neuront ve dané vrstve.[13]

7.7 Problém preuceni sité

Zde nastava problém netplné informace o prubéhu uceni. Jediné veli¢iny, které nam tuto
informaci poskytuji, jsou trénovaci a testovaci chyba. V idedlnim pripadé by obé tyto
veli¢iny soucasné konvergovaly k nule, ve skutecnosti ale ve fazi uceni pravdépodobné
nastane chvile, kdy se klesajici trend testovaci chyby zastavi a chyba zacne opét stoupat,
zatimco trénovaci chyba déle klesi. Tento jev se nazyva preuceni, neboli overfitting, kde se
sit naudi rozezndvat ptiznaky, které jsou obsazeny pouze v prvcich trénovaci mnoziny.[33]

7.7.1 Callback - predcasné ukonceni

Existuje nékolik zptsobt jak s timto jevem bojovat. Nejjednodussim z nich je predcasné
zastaveni uceni. Ve chvili, kdy zac¢ind testovaci chyba rtst, zastavime uceni a ulozime
parametry sité. ProtoZze neni vyloucené, Ze testovaci chyba zaCne opét klesat, muzeme
urcit zachytné body po urcitém poctu iteraci, kde ulozime parametry sité a nasledné
vybrat ty s nejlepsimi vysledky. [33]

7.7.2 Dropout

Déle s preucenim bojuje dropout. V pritbéhu uceni prerusuje spojeni mezi nékterymi neu-
rony dle ndhodného vybéru s pfedem urcenou pravdépodobnosti. Diky tomu se prubézné
méni vahy, prispivajici do ztratové funkce, coz by mélo rovnomérnéji rozlozit vliv vah,
ovliviiujicich vysledek predikce.[33]

7.7.3 Normalizace dat

Dalsi moznosti jak omezit preuceni sité je normalizace dat. Normalizace dat pomé&ha
kompenzovat rozdily v rozsazich hodnot jednotlivych prvka vstupnich dat. Pokud totiz
maji prispivat vSechny prvky stejnou vahou na vysledek predikce, musi byt tyto rozdily
kompenzovany velikosti odpovidajicich parametri sité, které budou mit vétsi vliv na vyvoj
gradientu a tedy i na optimalizaci parametrt sité. Tento princip ale mizeme uplatnit na
vstupy kazdé vrstvy a diky tomu dosdhneme efektivnéjsiho uceni. [33]
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7.8 Konvoluéni neuronové sité - CNN

Konvolu¢ni neuronové sité jsou podmnozinou neuronovych siti. Vyznacuji se pouzitim
konvolucnich a pooling vrstev, a také algoritmu zpétného siten{ (Back-propagation). Diky
nim jsou schopny efektivné zpracovavat vstupy velkych rozmért, jako jsou napriklad ob-
razky, za pouziti mnohem mensiho mnoZstvi parametri nez obecna konvoluéni sit. Diky
tomu je snazsi takovou sit naucit. Konvolucni sité se zpravidla skladaji z nékolika riznych
typu vrstev. Zakladni typy, pouzité v praktické ¢ésti, tu budou popsény.[31]

7.8.1 Konvolucni operace

Konvoluéni neuronové sité obsahuji konvoluéni vrstvy, které tvori jadro téchto siti. Jak
jiz nézev napovida, vyuzivaji operace konvoluce. Dle definice by mélo pred posouvanim
filtru po vstupu dojit k pretoceni filtru, v konvolu¢nich neuronovych siti se vSak casto od
tohoto kroku upousti - v tomto pripadé se operace spravné nazyva cross-correlation, ale
stale se pouzivd oznaceni "konvoluce".[31]

Tuto operaci si muzeme predstavit jako posouvani okna po vstupni matici a nasobeni
prekryvajicich se hodnot. Tomuto oknu Fkame filtr (¢asto také jadro, kernel nebo feature
detector) a je typicky mnohem mensi neZ vstupni data. Hodnoty uvnitf filtru se oznacuji
vice vyrazy, ale zde si je mizeme oznacit jako vahy - paralela ke klasickym neuronovym si-
tim. Kazdé posunuti okna produkuje jednu vystupni hodnotu, ze kterych je poté slozena
vystupni matice, kterd se bézné oznacuje jako feature map. Cim vice filtrit konvolu¢ni
vrstva md, tim vice rysu se naudi detekovat.[31]

Konvolucéni vrstvy si mizeme predstavit jako neuronové sité, kde se jeden neuron vy-
skytuje vicenasobné se stejnymi vahami, ale je vzdy pripojen k jiné kombinaci vstupnich
neurontu (tento neuron odpovid4 jednomu filtru). Zatimco pocet operaci se tedy nesniz,
tak pocet parametri, které je tfeba se naucit a ulozit, se rapidné zmensi.[31]

Narozdil od neuronovych siti se zde klade diraz na hledani lokalni informace, nedivime
se na vstup jako celek, ale jako na mnozinu jeho ¢asti. Konvoluéni vrstvy se pak vrstvi
za sebe, a zatimco filtry v pocatec¢nich vrstvach hledaji prosté tvary, tak vrstvy na konci

vvvvv

7.8.2 Konvoluéni vrstva

Zakladnim stavebnim blokem konvuluc¢nich neuronovych siti jsou tzv. konvoluéni vrstvy.
Hlavni ¢asti jsou tfirozmérné filtry, jejichz sitka a vyska je typicky mald (mnohdy mensi
nez rozméry vstupu), ale hloubka je stejna jako u vstupu.

Predmétem uceni jsou vahy filtra. Pocet filtra, jejich vysku i sitku a krok, kterym se
posouvame po vstupni matici nAm udévaji hyperparametry. Casto je také mozno urcit i
tzv. zero padding, ktery okraje dat doplni nulami, tim se zajisti, ze vstup i vystup bude
mit stejnou §itku a vysku.[33]
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7.8.3 Maxpool vrstva

Maxpool vrstva slouzi k snizeni velikosti vstupti a tedy nepiimo i k zlepsSeni distribuce
informace. Déale snizuje vypocetni narocnost uceni. Kazda vrstva mé definovanou velikost
jadra, tedy velikost podoblasti vstupni matice. Déle definujeme horizontalni krok h a
vertikalni krok v, o které se podoblast posouva vici vstupni matici. Nejcastéji se setkame
s velikosti jadra 2 % 2 a kroky o stejné velikosti jako je sitka jadra, tedy 2. vrstva vybere
maximélni hodnotu dané podoblasti a zapiSe ji na vystup, poté se posune dale. Pro vstup
o velikosti m * n dostaneme vystup o velikosti =* * 7.[33]

7.8.4 Plné propojena vrstva

Plné propojené vrstvy (dense layer) jsou typicky umistény na konci konvoluéni neuronové
sité (CNN muze obsahovat vice takovych vrstev zasebou), kde je vystup predchozich
vrstev linearizovan (typicky za pomoci flatten layer) do jednodimenziondlniho pole a
vystup posledni plné propojené vrstvy je pak celkovym vystupem konvoluc¢ni neuronové
sité.[33]

Jednoduse feceno se jedna o obycCejnou plné propojenou neuronovou sit bez skrytych
vrstev.

Obsahujici nasledujici hyperparametry:

e pocet neurond v plné propojené vrstve

e zda vyuzit bias neuront nebo ne

7.8.5 Ztratova funkce
Ztratova funkce categorical crossentropy vypocitava ztratu pomoci nasledujici formule:
Ztrdta = — > 1" | y; *log §;

Kde ; je i-ta4 skalarni hodnota vystupu, y; je odpovidajici cilova hodnota a n je pocet
skalarnich hodnot ve vystupu modelu.

Tato ztratova funkce je dobrym méritkem toho, jak rozlisitelné jsou dvé diskrétni rozdéleni
pravdépodobnosti. Znaménko minus zajistuje, ze ztrata se zmensuje, kdyz se rozdéleni
blizi k sobé.[15]
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7.8.6 Optimalizacni algoritmus

Optimalizacni algoritmus snazi najit takové nastaveni vah, aby sit predpovidala hodnoty
v co nejlepsim souladu se zadanymi zavisle proménnymi. Tento soulad se méri souctem
Ctvercl, jednd se tedy o metodu nejmensich ¢tvercd, podobné jako v linedrni nebo neli-
nearni regresi. Obecné nemuze byt zaruceno, Ze nalezené feseni je nejlepsi mozné. Proto
se nékdy muze vyplatit spustit optimalizaci vicekrat a pouzit model s lepsim rezidudl-
nim soué¢tem &tverctt (RSC). Optimalizace zaéind s ndhodnymi hodnotami vah, je proto
prirozené, ze kazdé jednotlivé feseni nalezené optimalizaci je zcela odlisné od ostatnich. I
zcela rozdilné nastaveni vah v siti muze poskytnout prakticky identickou predikci modelu
se shodnymi RSC pro zadana data. Rozdil se pak oviem muize nékdy projevit v kvalité
predikce pro neznamé data.[33]

Adam

Optimalizaéni algoritmus Adam (Adaptive Moment Estimation) funguje nasledovné. Méjme
parametry neuronové sité © (napriklad vektor vah jedné z vrstev) a ddvku trénovacich
dat o velikosti n. Adam uchovava exponencidlné klesajici primeér z predchozich gradienti
my¢ a také exponencidlné klesajici pramér z kvadratt predchozich gradientt v, coz jsou
odhady stfednich hodnot a praméru gradientii. V nultém kroku jsou m; a v, inicializovany
jako nulové vektory. [34]

Potom v kazdém kroku t:

_1 0L,
my = Srmy—1 + (1 — 51)% yr) 56,

n—1 L.
v = Bovy1 + (1 - 52)(% Zz':O1 a@l)z

m; a v; maji tendenci byt blizko k nule na poc¢atku uceni, a to hlavné pokud jsou S
a (9 blizko k jednic¢ce. Tento problém se d&a potlacit korekei:

-~ m
e = 1
A _ Ut
E7 15

Takto opravené odhady jsou pouzité pro tpravu parametri:

@t:@t—l—\/@?z?*mt

€ zajistuje nenulovost jmenovatele. [34]
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8 Diskriminacéni analyza (DA)

Jednd se o metodu z mnohorozmérné statistické analyzy (MSA - multivariate statistical
analysis) jejimZ cilem je zafadit objekty do skupin na zékladé jejich vlastnosti, které jsou
popsany diskriminac¢ni funkci nebo prifazenim nového objektu do predem znamé skupiny
pomoci klasifika¢niho pravidla.[26]

Tri{déni objekti se provaddi pomoci tzv. Bayesovskych (pracujici s predpoklddanymi prav-
dépodobnostmi) nebo Fisherovych (vyuzivajici projekci na smér nejvétsiho rozdilu mezi
skupinami pozorovani) pravidel.V tomto textu se omezime pouze na Bayesovsky piistup.
126]

8.1 Princip diskriminacni analyzy

Meéjte skupinu objektl, ve které je kazdy objekt charakterizovan ndhodnym vektorem
X = (X1.X,)T. Ukolem je tedy rozdélit objekty do dvou tiid 71 a ms. Soubor objektt
prvni t¥idy je populace z-ovych hodnot z m; a obdobné hodnoty x druhé tridy tvori
populaci mo. Pritom pfedpokldddme, Ze objekt patfici do mq, (resp. m2) se T{di spojitym
rozdélenim pravdépodobnosti s hustotou f1(x), (resp. f2(x)). Oznacme Q vybérovy pro-
stor objektu, které klasifikujeme. Z toho logicky vyplyva, ze kazdy objekt x patri bud do
tfidy 71, nebo do ti{dy ms.[26]

Pri tfidéni se ovsem miize stat, ze objekt, ktery ve skutecnosti patii do tiidy 1, chybné
zaradime do mo. PYitom ozna¢me R1 mnozinu vsech objektu klasifikovanych do t¥idy .
Mnozina R2 obsahuje vSechny objekty zatazené do tiidy ms. Z ¢ehoz plyne, Ze sjednoce-
nim R1 a R2 ziskdme mnozinu vSech objektu €2, nebo-li R1 a R2 tvoii rozklad mnoziny
Q. Ukolem diskriminaéni analyzy je najit optimalni rozklad. [26]

r Zndme-li hustoty f1(x) a f2(x), potom pravdépodobnost Spatného zafazeni objektl
patticich do tf¥idy m; je podminénd pravdépodobnost [26]

P2|1) = P(X € Ro|mi) = fp,—an, * f1(z)dz

nebo naopak muze nastat situace, kdy o objektu patiicim do tfidy o rozhodneme, ze
patii do tfidy ;. Odpovidajici podminéna pravdépodobnost je

P(1]2) = P(X € Ry|m) = [, x f2(x)dz

Necht pl je predpokladand pravdépodobnost, kterad fika, ze objekt pochézi z tridy 7y,
p2 pro objekt pochézejici z tfidy mo. PTi splnéni podminky pl + p2 = 1 zavadime nasle-
dujici podminéné pravdépodobnosti:

P(spravné zarazeny objekt do m1) = P(X € Rl|m)P(m) = P(1|1)pl,
P(chybné zafazeny objekt do ) = P(X € Rl|m)P(ms) = P(1]2)p2,



P2 = [f, (0 dx
Pll|21=ff2f.r]<il R,
RI

fi () — HHx

e —

Obrézek 8.1: Pravdépodobnosti pfi Spatné klasifikaci. [26]

P(spravné zafazeny objekt do my) = P(X € R2|m)P(m) = P(2]2)p2,
P(chybné zafazeny objekt do my) = P(X € R2|m)P(m) = P(2|1)pl.

Spatné zafazeni objektil pro nas pfedstavuje ztratu. Logicky nulové ztrita nastane pii
bezchybné klasifikaci.[26]

8.2 Linearni diskriminac¢ni analyza

Linearn{ diskrimina¢ni analyza (LDA) je zobecnénim Fisherovo diskriminacéni analyzy.
Metoda je vyuzivana ve statistice, rozpoznavani a strojovém uceni ve snaze najit line-
arni kombinaci priznaki, které charakterizuji nebo oddéluji dvé nebo vice tiid objektt.
Vysledna kombinace miize byt pouzita jako linedrni klasifikdtor, nebo castéji pro redukci
rozmért pred naslednou klasifikaci.[27]

LDA tzce souvis{ s analyzou rozptylu (ANOVA) a regresni analyzou, kterd se také snazi
vyjadiit zévislou proménnou jako linedrni kombinaci dalsich pfiznakt nebo méfeni.[27]
Nicméné, ANOVA pouziva kategorické nezavislé proménné a spojitou zavislou promén-
nou, zatimco diskriminac¢ni analyza ma spojité nezavislé proménné a kategoricky zavislou
proménnou (tj. Oznaceni tiidy). Logistickd regrese a pravdépodobnostni regrese jsou vice
podobné LDA nez ANOVA, protoze také vysvétluji kategorickou proménnou hodnotami
spojitych nezavislych proménnych. Tyto metody jsou preferovany v aplikacich, kde neni
rozumné predpokladat, Ze nezavislé proménné jsou normalné distribuovany, coz je za-
kladni predpoklad metody LDA.[27]

LDA také tzce souvisi s analyzou hlavnich slozek (PCA) a faktorovou analyzou v tom, Ze
oba algoritmy hledaji linearni kombinace proménnych, které nejlépe charakterizuji data.
LDA se primo snazi modelovat rozdil mezi t¥idami dat. PCA na druhé strané nebere v
tuvahu zadny rozdil ve tridé a faktorova analyza vytvari kombinace funkci zalozenych spise
na rozdilech nez podobnostech. [27]
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9 Navrh experimentu

Cely tento experiment by mél slouzit jako odrazovy mustek napiiklad pro asistenc¢ni
systémy zalozené na SSVEP-BCI (Kapitola 6.4) za pomoci hlubokého uceni, které by
mély pomoci pacientim usnadnit komunikaci, pokud jim to jejich postizeni nedovoluje
béznym zpusobem.

9.1 BCI systém

V zadéani bakalarské préace je vytvoreni scénare pro stimulaci subjektt. Tento scénar musel
byt vytvoren na BCI systém, ktery je dostupny v laboratori neurovéd. V laboratori se
nachézi odhlu¢nénd komora s monitorem a EEG zesilovacem, ktery je pripojen na pocitac
mimo odhluénénou komoru. Na obrazku (Obrazek 9.1) mizeme vidét jak vypadalo vy-
sledné schéma BCI systému. Subjekt byl umistén pred monitor, na kterém byla spusténa
stimulace a na hlavu mu byla nasazena EEG cepice, ktera byla pripojena pres EEG zesi-
lova¢ do pocitace. Signaly byly odesilany do druhého pocitace, kde pomoci Brain Vision
Recorder byly zaznamenény a ulozeny do paméti.

Synchronizaéni

impulzy
Monitor / PC PC
stimulace
vystupni data
T EEG zaznam
EEG
zesilovac

Obrazek 9.1: Schéma realizace BCI systému

9.2 Stimulace

Pro vytvoren{ skriptu stimulace jsem zvolil programovaci jazyk Python (verze 3.6).
Jazyk Python jsem zvolil pro jeho jednoduchost, robustnost, ale také z toho dtvodu,
7e obsahuje sirokou nabidku modult, které jsou predpripravené pro praci v oblasti neu-
roinformatiky. Pro psani samotného skriptu jsem mél na vybér z nékolika vyvojovych
prostfedi. Svou volbu jsem zuzil na vyvojova prostredi Presentation a PsychoPy.

e Presentation - Jednd se o komercni software, ktery vyvinula spolecnost Neuro-
behavioral Systems. Umoznuje uzivateli pomoci vestavénych jazyku naprogramovat
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pozadovany scénar pro jak sluchovou, tak vizudlni stimulaci. Tento software podpo-
ruje nejruznéjsi rozhrani pro I/O (vstup a vystup). Obsahuje také vestavény editor
pro psani kédu scéndre, takZe jiz neni potfeba vyuzivat jiné IDE (vyvojové pro-
stfedi). Za jeho hlavni nevyhodu muzeme povazovat fakt, Ze je komercni a pro jeho
vyuziti si musime zakoupit licenci.

PsychoPy - Jedna se o tzv. open source software, ktery je zdarma a na jeho zlepso-
vani pracuje sirokd komunita. Tento program je vytvoreny v programovacim jazyce
Python a je urcen pro generovani experimentt v oblasti neurovédy a experimentalni
psychologie. Na rozdil od vétsiny nabizeného softwaru, Psychopy umoznuje uziva-
telim volbu rozhrani. Jednak si mizeme vybrat generovani experimentu pomoci
grafického rozhrani, které dokdze samo vygenerovat vysledny script a nebo pomoci
psani scriptu v jazyce Python ve vestavéném editoru.

Rozhodl jsem se pro pouziti vyvojového prostiedi PsychoPy, nebot ho povazuji za uziva-
telsky privétivejsi a fakt, ze se jednd o open-source, mi je blizsi. Dalsi vyhodou je psani

skriptt v jazyce Python, ktery jsem vyuzil také pro psani klasifikacniho skriptu.

9.2.1 Frekvence stimulace

Ke stimulaci jsem se rozhodl pouzit ¢tyri objekty, kde kazdy objekt mél nastavenou pre-
dem urcenou frekvenci. Vybér vhodné frekvence je zavisly na tfech hlavnich faktorech.

e Frekvence stimulace SSVEP - zde je potreba zvolit frekvenci v rozsahu 5 Hz az 75

Hz

e Monitor - obnovovaci frekvence monitoru je 60 Hz a pokud chceme stimulovat bli-

kajicim objektem, tak dosdAhneme maximalné frekvence 30 Hz; déle je zde omezeni,
ze urcend frekvence musi délit obnovovaci frekvenci monitoru beze zbytku, aby se
docililo spravného vykresleni.

e Harmonickych nasobné frekvence - zvolené frekvence nesméji byt nasobky sebe sa-

mych, napt. nelze pouzit 12 a 24 Hz.

Na zakladé téchto omezen{ a s vyuzitim literatury [47] jsem zvolil frekvence 8.57, 12, 15
a 20 Hz (viz. Obrazek 9.2)

20 Hz
$2:0

12 Hz 15 Hz
S5:3 S3:1

Obrazek 9.2: Stimulacni objekty, jejich markery:ID a frekvence
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9.3 Scénar stimulace

Scénar je rozdélen na dvé ¢asti. V prvni ¢asti byl skript prizpiisoben sbéru trénovacich dat
a ve druhé casti dat testovacich. Rozlozeni stimulacnich objekti na obrazovce muzeme
vidét na obrazku 9.2. Stimulace byla provedena opakovanym vykreslovinim stimula¢nich
objekti na obrazovku. Na zacatku kazdé ¢asti se na obrazovku vypsaly pokyny, kterymi
se mél subjekt ridit.

1. Trénovaci ¢ast - V prvni, trénovaci ¢asti mél subjekt presné urceno, na ktery
stimulac¢ni objekt ma soustredit svou pozornost. Toho bylo docileno obarvenim sti-
mulac¢niho objektu pred zacatkem stimulace. Diky tomu jsme provazali namérend
data s markery jednotlivych objekti. Celd trénovaci ¢ast se skladala ze tfech kol
stimulace, mezi kterymi byla pauza, aby subjekt ulevil o¢im. V kazdém cyklu se
vystiidaly vSechny Ctyri stimulacni objekty, to znamend, ze jsme v trénovaci fazi
ziskali celkem dvandct (3x4) udélosti.

e (Oznaceni - béhem oznaceni se na obrazovku vykreslily vSechny stimulacni ob-
jekty, kde jeden z nich byl ndhodné zvolen a obarven modrfe, tim jsme subjektu
dali pokyn, Ze na tento objekt mé pri stimulaci soustiedit svou pozornost; doba
oznaceni trvala 5 s

e Stimulace - Po oznaceni objektu nasledovala stimulace. Doba stimulace byla
nastavena na 50 s.

e Pauza - Po skonceni stimulace, se na obrazovce objevil odpocet 30 s, ve kterych
si mél subjekt odpocinout.

2. Testovaci Cast - V této c¢asti se obdobné jako u trénovaci ¢éasti stridalo mezi sti-
mulaci a pauzou. Hlavnim rozdilem zde bylo, zZe subjektu byl dopfedu urcen jeden
objekt a na ten upinal svou pozornost po celou dobu testovaci faze. Doba stimulace
zde byla nastavena na 60 s a délka pauzy byla 30 s. Opakovani stimulace zustalo za-
chovéano, ale v kazdém cyklu jsme ziskali data pouze z jednoho stimula¢niho objektu.
Celkem tedy t¥i (3x1) udalosti.

Mezi jednotlivymi ¢astmi mél subjekt pauzu 10 minut.
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9.3.1 Prubéh méreni

Celé méreni od prichodu subjektu az po jeho odchod se da rozdélit do nékolika nasledu-
jicich fazi.

e Administrace - Po ptrichodu subjektu do laboratore byl vyzvan k vyplnéni informo-
vaného souhlasu (GDPR) a dotazniku. V dotazniku byly subjekty tdzdny na jejich
fyzicky a psychicky stav, ddle na konzumaci alkoholu, jaky stupen stresu zazivaji a
kolik hodin denné spi. Tyto zakladni informace velice zce souviseji s psychickym
stavem clovéka a plisobi na zmeény v mozkové aktivité. Timto byl subjekt seznamen
s riziky, které sebou experiment nese, hlavnim rizikem byl projev epilepsie, kterou
subjekt za zadnych okolnosti nesmél byti postizeny, dale se jednalo o projevy klaus-
trofobie, nebot data byla sniména v odhlucnéné komote, aby se zamezilo vzniku
ruchu. V dokumentu byl také subjekt seznamen s jednotlivymi kroky méreni.

e Priprava subjektu - Sniméani dat bylo provedeno pomoci EEG cepice s pripo-
jenymi elektrodami. Abychom zajistili co nejpresnéjsi méreni, bylo potieba ocistit
kiizi od mazu v mistech pripevnéni elektrod a naneseni vodivé pasty. Referenc¢ni
elektroda byla pripevnéna doprostied Cela a uzemnéni se pripevnilo na usni lalok.
Poté nasledovalo nasazeni ¢epice na hlavu subjektu a propojeni skalpu s elektrodami
v Cepici pomoci elektrovodivého gelu. Samozirejmé jsme potrebovali minimalizovat
odpor, ktery je na povrchu skalpu pod vlasy, takze bylo subjektu doporuceno umyti
hlavy a tim odmasténi jejiho povrchu. Tato pfiprava trvala ptiblizné 10 minut.

e Postup méreni - Cely experiment se odehraval v laboratori neuroinformatiky, kde
je k dispozici specidlné odizolovand komora, ve které se zamez{ rusivych vliva z
okoli, takze se pripravi pro subjekt idedlni podminky a nase data budou z tohoto
hlediska co nejcistsi. Subjekt byl posazen na kieslo a pred nim byla obrazovka,
na které mu byl zobrazen scénar pro méreni trénovacich dat. Po skonceni prvniho
scénare, nasledovala 10 minut dlouhd pauza, ve které si mél subjekt odpocinout a
odizolovanad komora byla oteviena. Po uplynuti ¢asu byl subjekt opét zavien a byl
mu spustén druhy scénar, ve kterém se sbirala testovaci data. Cely experiment trval
priblizné 30 minut.

e Ukonceni experimentu - Po ukonceni méteni byly zaznamenany metadata o pri-
béhu celého experimentu. Subjekty byly dotazovany zdali jim stimulace nezpisobo-
vala pocity nevolnosti, ospalosti a dalsi nepfijemné pocity. Poté byly subjektu sun-
dany monitorovaci elektrody a poskytnuty prostiedky pro vycisténi vodivého gelu
z vlasu. Timto byl cely experiment ukoncen.

Béhem meéreni byla nasbirana data od 14 subjektt. V této mnoziné byli pouze muzi v
pramérném véku 25 let.
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10 Predzpracovani a klasifikace

V této kapitole budou popsany metodiky, které byly pouzity pro zpracovani signalu a
vytvoreni klasifika¢niho algoritmu.

10.1 Predzpracovani dat

V této podkapitole si popiseme forméat vstupnich dat, jejich naslednou transformaci do
pozadované podoby a ukazeme si jak jednotliva data vypadaji.

10.1.1 Vychozi data

Data, ktera byla pfi experimentu nameérena, pochazi ze softwaru BrainVision Recorder.
Tato vstupni data byla naméfena na sedmi elektrodach, kterymi jsou Fpl, Fp2, P3, P4,
01, 02, Pz Tyto elektrody jsem vyhodnotil jako idedlni pro sniméani signala SSVEP na
zékladé literatury [3]. Nejvyssi odezvu na stimulovani SSVEP maji elektrody O1 a 02,
nebot se nachizeji v oblasti tylniho laloku, kde jsou umisténa zrakova pole centralni ner-
vové soustavy. U elektrod Pz, P3 a P/ jiz nejsou hledané odezvy tak vysoké a slouzi jako
kontrolni elektrody. Tyto elektrody jsou v datech znaceny jako kandl 1-7.

Nase stimulacni objekty jsou oznaceny ¢iselnou hodnotou 2-5 a pro zjednoduseni klasifi-
kacnich tfid jsou piejmenovany viz. nasledujici kod(events ID).

events:
[522675 0 2]
[677771 0 5]
[632867 0 3]
[687963 0 4]
; Channels names: [’Fp1’, °Fp2’, ’P3’, ’P4’, °01’, °02’, ’Pz’]

events ID: {0’: 2, ’1°: 3, ’2’: 4, ’3’: b}

10.1.2 Nacteni dat

Aby se data dala zpracovat, tak je potfeba je nacist a prevést do podoby, aby jim rozumeél
nés klasifikdtor. K nacteni a zpracovani dat byla vyuzita knihovna MNE [43].
Funkce ktera nacteni dat zajisti je:

mne.io.read__raw__brainvision
Do této funkce vstupuji nasledujici parametry.
e vhdr_fname - vstupni .vhdr soubor

e montage - specifikujeme rozmisténi elektrod na skalpu (pouzili jsme systém 10-20),
¢emuz odpovidd parametr: mne.channels.read_montage(kind="standard_1020’)

e preload - zajisti, ze data budou nactena hned pfi inicializaci
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Nasleduje extrakce jednotlivych udalosti, které jsou specifikované diky prirazenym
znackam a ¢asovému razitku:

mne.events__from__annotations
Do této funkce vstupuje jediny parametr.
e raw - nactend vstupni data

Ko6d pro nacteni raw dat a nasledné rozdéleni do epoch:

picks = (4, 5) # Chb=o0l1, Ch6=02 - pouzijeme pouze data z kanalu 01 a 02
for i in range (INPUT_FILE_TRAINING.__len__()):
raw = mne.io.read_raw_brainvision(np.ravel (INPUT_FILE_TRAINING[i]) [0],
preload=True, montage=montage)

events, event_id = mne.events_from_annotations (raw)
event_dict = {’0’: 2, ’1’: 3, ’2’: 4, ’3’: 5}
epochs = mne.Epochs(raw, events=events, picks=picks,

event_id=event_dict, preload=True, tmin=-0.2,

tmax=50, baseline=(-0.2, 0))
loaded_data_training.append(epochs)
__len__QO):
shorter_train.append(epochs[x].copy().crop(tmin=0, tmax=10))
shorter_train.append(epochs[x].copy().crop(tmin=10, tmax=20))
shorter_train.append(epochs[x].copy().crop(tmin=20, tmax=30))
shorter_train.append(epochs[x].copy().crop(tmin=30, tmax=40))
shorter_train.append(epochs[x].copy().crop(tmin=40, tmax=50.1))

for x in range (epochs.

Jak z kédu mizeme vidét, cely proces zpracovani dat do epoch je proveden v cyklu pres
jednotlivé datové soubory, jejichz nazvy jsou ulozeny v proménné INPUT _FILE _TRAINING.
Poté nasleduje nacteni dat ze souboru do proménné raw, nacteni eventt a markeru ze sti-
mulace. Na Sestém fadku mizeme vidét vytvoreni slovniku, ktery pritadi markerim jejich
zastupny label 0-3, aby se s nimi 1épe pracovalo.

Poté co mame vsSechny epochy nactené, tak nasleduje rozdéleni epoch na dilce, nebot
z pohledu klasifikace bude lepsi vétsi pocet kratkych epoch. Jedna epocha, ktera byla
dlouha 50 s se rozdéli na 5 epoch po 10 s. Pred rozdélenim epoch jsme méli 14 x 12 = 168
epoch (14 subjektt x 12 udélosti), ale po jejich rozdéleni na 5 dili ziskdme 14x12x5 =
840 epoch z trénovaci ¢asti experimentu. Obdobny proces nasleduje pro data z testovaci
Gasti experimentu.

49



10.1.3 Predzpracovani dat do vysledné podoby

Vybér priznaku je jednim z klicovych postupt predzpracovani dat. Smyslem redukce di-
menzionality je nejen usetfit ¢as a prostor vyrazenim nepodstatnych ¢asti dat, ale i zlepsit
uspésnost klasifikace ¢i presnosti reprezentace dat v budovaném systému potlacenim vlivu
sumovych ¢i jinak neinformativnich priznakia.

P1i vybéru s tvorbé priznaki jsem postupoval nasledovneé:

—_

. Vytvoril jsem cyklus pres vsechny nac¢tené epochy.

2. Nad aktudlni epochou jsem zavolal metodu psd_welch__preprocess().

1 def psd_welch_preprocess(epoch):

2 psd_norm = []

: #labely obsazene v epose

1 labels_all = [epoch.events[:, -1] - 2]

; # knihovna MNE, prevede signal na Power Spectral Demnsity (PSD)
6 psd_data, freq = psd_welch(epoch, fmin=5,

7 fmax=25, n_fft=2048)

8 # spojeni kanalu za sebou

9 channel_merge = np.ravel ([psd_datal[0][0], psd_datal[0][1]1)
10 # normalizace dat <0,1>
11 psd_norm.extend (normalize (channel_merge, order=2))
12 return np.ravel(labels_all), psd_norm

Do metody psd_welch() knihovny MNE vstupuji nésledujici parametry:

e epoch - aktudlné zpracovavand epocha

evvs

e fmax - nejvyssi frekvence, ktery nds zajima, nastavena na 25 Hz

e n_fft - je doporuceno, aby tato hodnota odpovidala ndsobkim 2; hodnota
udéava pocet bodi, ze kterych se méa FFT pocitat. Nase epocha obsahuje 10000
bod, tim zZe zmensime pocet bodi, ze kterych bude vypocet proveden, ziskame
hladsi prubéh signalu, ve kterém jsou hledané frekvence vyraznéjsi a lépe se
klasifikuji.

3. Metoda nam vrati pole pfetransformovanych dat a pole labelt.

Timto jsme dospéli do faze, ze mame data pripravend pro klasifikaci.

10.2 Klasifikace

V tento moment jiz mame nase vstupni data predzpracovand a je mozné se presunout do
faze klasifikace.

V této praci je ¢astecné nahlizeno na klasifika¢ni algoritmus jako na ¢ernou skrinku, nebot
nepiSeme primo zdrojovy kéd samotného algoritmu, ale nastavujeme dany klasifikacni
algoritmus pomoci vstupnich argumentu a funkci. Na zdkladé nékolika konzultaci bylo

rozhodnuto, Ze v této praci porovndm piesnost klasifikace Neuronové sité (Kapitola 7) a
LDA Klasifikdtoru (Kapitola 8.2).
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10.2.1 Rozdéleni vstupnich dat

Abychom mohli klasifika¢ni algoritmy efektivné natrénovat a otestovat, je potfeba vhodné
rozdélit vstupni data do tif mnozin, kde jedna mnozina je voliteln4.

K tomuto rozdéleni pouzijeme metodu train_ test split() z knihovny ScikitLearn. Diky
této funkci jsou nase vstupni data rozdélena do dvou mnozin, kde v jedné mnoziné jsou
testovaci data a ve druhé trénovaci data. Pomér, jakym jsou data rozdélena, je nastavi-
telny parametrem test_size. Naptiklad nastavenim test size=0.25 se ndm data rozdéli do
téchto skupin v pomeéru 75:25, kde vétsi ¢ast dat je ulozena pro trénovaci mnozinu. Data
jsou rozdélena v ndhodném poradi, abychom docilili pfiblizné stejného procentualniho

zastoupeni labelu v kazdé podmnoziné.

Jako volitelnd mnozina se dé povazovat valida¢ni mnozina, kterou je mozné zastoupit
testovaci mnozinou. V pripadé, ze se rozhodneme valida¢ni mnozinu vyuzit, tak se data
nejcastéji rozdéluji v poméru 50:25:25 nebo také 70:15:15 v zastoupeni trénovaci data,
valida¢ni data a testovaci data.

Valida¢ni mnozinu jsem nakonec nevyuzil a misto ni jsem pouzil taktéz testovaci mnozinu.

10.2.2 Hodnotici metriky

Pro otestovani naseho modelu potiebujeme prislusné metriky, abychom mohli konstato-
vat zavéry o klasifikaci. Parametr i je aktualné zpracovavany marker, n je pocet vsech
klasifikovanych markerd, 7% jsou spravné markery (True) a Pi jsou ndmi uréené markery
(Predicted).

e Presnost (Accuracy) - pro kazdou instanci je definovana jako podil spravné predvi-
danych markert ku celkovému poc¢tu (predpoklddané a skuteéné) markeri pro tuto
instanci.

K tomu vyuzijeme vzorec:
_ 1 I TinPi||
21 1 ||TUPi|

e Urditost (Precision) - vyjadfuje presnost spravné klasifikovanych dat ku celkovému
poctu spravnych markert
K tomu vyuzijeme vzorec:

_ 1 ||ITinPi|
P= )i

e Citlivost (Recall) - méfi podil skuteéné pozitivnich zafazeni, které jsou jako takové
spravneé identifikovany
K tomu vyuzijeme vzorec:

:1211 Til

e I skére (F} score) - je harmonicky priamér urcitosti a citlivosti
K tomu vyuzijeme vzorec:

1 2| TiNPi|
E’ LT[+ Pl
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10.3 Neuronova sit

Pro Kklasifikaci neuronovou siti byla vyuzita knihovna Keras, kterda bézi jako nadstavba
nad knihovnou Tensorflow.

e Keras - pfimo nepodporuje algoritmy hlubokého uceni sama o sobé, ale je to spise
nadstavba, kterd vyuziva dalsi knihovny neuronovych siti jako napriklad Tensorflow.

e Tensorflow - je volné dostupna knihovna vyvinuta spolecnosti Google jako alterna-
tiva pro knihovnu Theano. Tensorflow ma na rozdil od Theana vyrazné rychlejsi
béh a obsahuje podporu i pro jiné metody hlubokého uceni, nez jen pro neuronové
sité, jako je tomu u Theana.

Pro klasifikaci pomoci neuronové sité, jsem se rozhodl pro vyuziti konvolu¢nich neurono-
vych siti, které jsou mimo klasifikaci obrazovych dat vhodné i na klasifikaci EEG signélu
(viz. studie [32]).

Jesté pred vstupem dat do neuronové sité jsou labely prevedeny na kategorizavané vek-
tory. Toho je docileno pomoci funkece to_categorical() knihovny Keras.
Vysledné labely vypadaji nésledovné:

10.3.1 Model neuronové sité

1. Vrstva ConvlD - prvni vrstva naseho modelu neuronové sité je konvolucni vrstva
(viz. kapitola 7.8). Jednd se o jednodimenzionédlni variantu, nebot EEG signdl méa
pouze jednu dimenzi.

1 model.add(ConviD(filters=8, kernel_size=2, padding="same",
activation=’swish’, input_shape=(np.shape(x_train)[-2:])))

N

Parametry konvoluéni vrstvy:

e filter - nastaveno na 8; urcuje pocet posuvnych okének

e kernel size - nastaveno na 2; velikost posuvného okénka

padding - nastaveno na same; nastavi okraje dat tak, aby vystup mél stejnou
délku jako vstup

e activation - nastaveno na swish; jedna se o druh aktivac¢ni funkce

e inpul_shape - dimenze vstupu; nastavuje se pouze u prvni vrstvy

2. vrstva BatchNormalization - normalizuje data ve skupinach po aktivac¢ni funkci z
predchozi vrstvy
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3. vrstva Dropout - v této vrstvé se urci ¢ast vystupu z predeslych skrytych vrstev a
zahod{ se (nastavi se 0) a diky tomu predejme preudeni sité.

4. vrstva MaxPoolinglD - snizuje velikost a komplexnost vstupu a to tak, ze extrahuje
dominantni vlastnosti

5. vrstva Flatten - redukuje dimenzi dat z pfedchozich vrstev, aby se vystup dal pouzit
v plné propojené vrstvé

6. vrstva Dense - jednd se o plné propojenou vrstvu neuronové sité, tato vrstva obsahuje
15 neuroniu a je zde povoleny bias vektoru dat

7. Naésleduje opakovani vrstev BatchNormalization, swish aktivace a dropout

8. Vrstva Dense - vystupni vrstva se ¢tyfmi neurony (jejich podet odpovida velikosti
kategorizovanému vektoru) a jako aktivaéni funkce je zde nastavena funkce Softmaz

10.3.2 Kompilace modelu
Poté co model obsahuje pozadované vrstvy, tak muzeme cely model zkompilovat a tim ho
pripravit na trénovani. Kompilaci modelu zajistuje funkce:

model.compile (loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.adam(),
metrics=[’categorical_accuracy’])

Do které vstupuji nasledujici parametry:
e [0oss=’categorical crossentropy’ - nastaveni ztratové funkce categorical crossentropy
e optimizer="adam’ - nastaveni optimaliza¢niho algoritmu Adam

e metrics=[categorical_accuracy] - Metrika je funkce, kterd slouz k posouzeni vy-
konu naseho modelu. Metrické funkce je podobna ztratové funkei s tim rozdilem, ze
vysledky hodnoceni metriky nejsou pouzity pri tréninku modelu. Funkci ztraty lze
vyuzit i jako metrickou funkci. [38]

V této chvili je ndS model neuronové sité funkc¢ni, ale stile nedokaze klasifikovat data,
nebot nebyl natrénovan.

10.3.3 Trénovani modelu

Pro natrénovani zkompilovaného modelu vyuzijeme nasledujici funkci:

model.fit(x_train, y_binary_train,
batch_size=64,
epochs=n_epochs,
validation_data=(x_test, y_binary_test), shuffle=True)

Do které vstupuji nasledujici parametry:

e © = z_train - pole trénovacich dat (pokud model m4 jeden vstup), nebo seznam
poli (pokud méa model vice vstup) - v nasem pripadé se jednd o seznam polf

e y =1y binary_train - pole cilovych markeri (label) (pokud model m4 jeden vystup),
nebo seznam poli (pokud mé model vice vystupi) - v nasem piipadé se jednd o
seznam poli, protoze jsou markery kategorizované
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e batch_size = 64 - pocet trénovacich vzoru, které se maji zpracovat najednou

e epochs=n__epochs - udava pocet epoch; 1 epocha je 1 iterace pres vSechna vstupni
data; v nasem pripadé nastaveno n_ epochs=500

e shuffle = True - zda maji byt zamichana trénovaci data pred kazdou epochou

Nyni médme nas model neuronové sité natrénovany a je mozné jej pouzit pro klasifikaci
dat.

10.4 LDA

Pro klasifikaci pomoci linedrné diskriminac¢ni analyzy je pouzita knihovna
sklearn.discriminant__analysis a jeji funkce LinearDiscriminantAnalysis.
K vytvoreni modelu LDA klasifikdtoru pouzijeme funkci:

LinearDiscriminant Analysis()
Do které vstupuje nésledujici parametr:
e solver="lsqr’ - feSeni za pomoci nejmensich ¢étvercu (Least squares solution) [39]

Timto vytvorime model LDA klasifikdtoru. Nésleduje jeho natrénovani na vstupnich da-
tech pomoci funkce fit(x__train, y__train), do které vstupuji trénovaci data, n4s model
je timto natrénovany a pripraveny ke klasifikaci.

10.5 Vystupni data

Kategorizovany vektor ziskany po klasifikaci jako predpovédény label je pfeveden pomoci
funkce numpy.argmax(), knihovny Numpy, zpatky na celo¢iselnou podobu.

[1,0,0,0] -> 0
[0,1,0,0] -> 1
[0,0,1,0] -> 2
[0,0,0,1] -> 3
Poté se prida do pole vsech predpovédénych labeld a to je vystupem naseho klasifika¢niho
algoritmu. Timto zpasobem jsou ziskdny dvé pole labeli, kde jedno pole je pro klasifikaci

pomoci CNN a druhé pro LDA. Nésledné se provede prinik s polem pravdivych labela a
tim ziskdme procentudlni uspésnost klasifikace.
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11 Dosazené vysledky

Implementované klasifikitory konvoluéni neuronové sité (CNN) a linedrni diskrimina¢ni
analyzy (LDA) jsem vyuzil pfi analyze dat nasbiranych béhem testovaci faze scénéafe.
Cely experiment ziskdni praimérnych hodnot klasifikace napti¢ jednotlivymi subjekty byl
proveden nasledovné. Vytvoril jsem cyklus pres jednotlivé subjekty,ve kterém byl dalsi
cyklus s poctem opakovani rovno péti. V malém cyklu jsem natrénoval model na zami-
chanych datech z trénovaci faze experimentu a poté jsem klasifikoval data z testovaci faze
experimentu daného subjektu. Vysledek kazdého méfeni jsem ulozil do pole pro pozdéjsi
vyhodnoceni. Pole, ve kterém byly vysledky klasifikace ulozeny mélo tvar 14x5. Cely tento
proces trval 2h, z ¢ehoZ se 95% Casu stravilo na u¢en{ modelu a 5% na nésledné klasifikaci.

Timto jsem ziskal 70 vysledku klasifikace pro vsechny subjekty a pres jednotlivé subjekty
byl proveden primér danych péti hodnot. Namérené vysledky jsou zobrazeny v tabulkach
11.1, 11.2 a 11.3. Je zde vypsana nejvyssi ispésnost klasifikace daného subjektu, poté jeho
stredni hodnota a medidn. V posledni je celkovy pruméry vsech vyse vypsanych hodnot
a reflektuje vysledek klasifikace na vsech subjektech najednou.

Subjekt 1 2 3 4 5

Presnost CNN: max [%] 72.22 | 44.44 | 55.56 | 77.78 | 94.44
Pfesnost CNN: stfedni hodnota [%] | 58.89 | 34.44 | 33.33 | 63.33 | 87.78
Presnost CNN: medidn [%] 55.56 | 33.33 | 27.78 | 66.67 | 88.89
Presnost LDA: max [%] 55.56 | 55.56 | 61.11 | 72.22 | 72.22
Presnost LDA: stfedni hodnota [%] | 52.22 | 51.11 | 55.56 | 66.67 | 71.11
Presnost LDA: medidn [%] 50.00 | 50.00 | 55.56 | 66.67 | 72.22

Tabulka 11.1: Tabulka dosazenych vysledku 1

Subjekt 6 7 8 9 10

Presnost CNN: max [%)] 94.44 | 94.44 | 94.44 | 94.12 | 100
Presnost CNN: stfedni hodnota [%)] | 84.44 | 94.44 | 87.78 | 92.94 | 95.3
Presnost CNN: medidn [%] 88.89 | 94.44 | 88.89 | 94.12 | 94.12
Pfesnost LDA: max [%] 88.89 | 94.44 | 77.78 | 100 100
Presnost LDA: stfedni hodnota [%] | 81.11 | 93.33 | 76.67 | 100 | 97.65
Pfesnost LDA: medidn [%] T77.78 | 94.44 | 77.78 | 100 100

Tabulka 11.2: Tabulka dosazenych vysledku 2
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Subjekt 11 12 13 14 Vsechny subjekty
Presnost CNN: max [%] 100 100 | 70.59 | 76.47 @81.44
Presnost CNN: stfedni hodnota [%] | 98.82 | 100 | 56.47 | 70.59 275.11
Presnost CNN: medidn [%] 100 100 | 52.94 | 70.59 ©83.33
Presnost LDA: max [%] 100 100 | 58.82 | 82.35 279.92
Pfesnost LDA: stfedni hodnota [%] | 95.55 | 76.67 | 95.3 | 100 273.16
Pfesnost LDA: median [%)] 100 | 94.12 | 47.06 | 64.71 72.22

Tabulka 11.3: Tabulka dosazenych vysledka 3 (& - znak prumeéru)

7 vysledku klasifikace je jasné, ze oba klasifika¢ni algoritmy dosahovaly podobnych
hodnot. Primérnd presnost CNN klasifikdtoru byla 75% a LDA klasifikdtoru 73%. Déle
jsem vygeneroval matici zdmén vysledki klasifikace pies vSechny subjekty najednou.

Confusion matrix, without normalization

True label

T T
Q ~ s &
Predicted label

Obrazek 11.1: Matice zamén - 246 epoch

V matici 11.1 jsou vypsané pocty spravné a Spatné urcenych labelt a v matici 11.2 je
normalizovana hodnota, ktera po vynasobeni stem odpovidd procentualnimu poméru kla-
sifikace dat.
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Normalized confusion matrix

0.8
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0.5

True label
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0.3
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r0.1

Q Y VW 2
Predicted label

Obrazek 11.2: Normalizovana matice zamén - 246 epoch

Déle jsem nechal vypsat zpravu (tabulka 11.4) o vysledku klasifikace konvoluéni neu-
ronovou siti, kde jsou uvedeny hodnotici metriky (viz. kapitola 10.2.2).

Labely | Urcitost | Citlivost | Fl-skére | Pocet epoch
0 0.86 0.83 0.85 66
1 0.92 0.76 0.83 72
2 0.78 0.78 0.78 72
3 0.62 0.86 0.72 36
Presnost 0.80 246
Klouzavy priameér 0.79 0.81 0.79 246
Véazeny prumér 0.82 0.80 0.80 246

Tabulka 11.4: Zprava o klasifikaci vsech subjekttu
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12 Diskuze

P1i sbéru dat od jednotlivych subjektu se nevyskytl zadny vazny problém, pouze jeden
subjekt trpél nesnasenlivosti jehel, a proto byla aplikace vodivého gelu naro¢néjsi a u jed-
noho subjektu se projevily mirné klaustrofobické stavy. AvSak devét subjektu si stézovalo,
ze stimulace je neprijemnd pro o¢i a z toho usuzuji, ze ¢as stimulace by nebylo vhodné
o moc prodluzovat. U jednoho subjektu byly hledané frekvence velmi slabé a je mozné,
ze to zapricCinily dioptrické bryle. Toto tvrzeni nemohu nijak potvrdit a je to pouze ma
domnénka.

V predchozi kapitole jsou vypsané vysledky klasifikace jednotlivych subjekti pomoci kon-
volu¢ni neuronové sité a linedrné diskriminacni analyzy. Je zde vidét, ze oba klasifika¢ni
algoritmy dosahovali priblizné stejnych prumérnych hodnot a to 75% tspésné klasifikace.
Pokud se ale podivdme na néasledujici histogram (Obrazek 12.1) tspésnosti klasifikace.

pocet subjektu

33 49 56 72 87 98 [%]
uspésnost klasifikace

Obréazek 12.1: Histogram tspésnosti klasifikace

MizZeme zde pozorovat trend, ze data od poloviny subjekta byla klasifikovana s tispésnosti
vétsi nez 87%. Dokonce data od péti subjekttt dosdhly tspésnosti klasifikace vétsi nez
92%. Pouze data od tii subjektii dosahovala nizs$i tspésnosti klasifikace. Tyto rozdilné
hodnoty uspésnosti klasifikace nejsou zpusobeny Spatnym klasifikdtorem, nybrz samot-
nymi daty, kterd jsem ziskal pii experimentu. Jiz po naméreni dat jsem provedl jejich
analyzu pomoci nastroje EEGLAB a zjistil jsem, Ze nékteré subjekty na stimulaci nere-
aguji pozadovanou intenzitou a tim je zhorsena moznost klasifikace. Jedna se hlavné o
subjekty ¢islo dva a tfi. Napiiklad subjekt ¢islo pét vykazuje enormni odezvu na alfa viny
(8 - 12 Hz) a tim dokonce zhorsil viditelnost odezvy na frekvenci 15 Hz, ale i pfes to se
jeho data podaftilo klasifikovat s ispésnosti 85%.

Pokud bychom z naseho vyctu odstranili subjekty, které nevykazuji pozadovanou ode-
zvu (subjekt ¢. 1, 2, 3 a 13), tak by se prumérnd ispésnost klasifikace vySplhala na 87%.
Tato hodnota je dle mého nazoru velice dobra, vzhledem k tomu, zZe se klasifikuji SSVEP
signdly, na které subjekty mohou, ale nemuseji mit dostatecnou odezvu.
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13 Zaveér

V této praci jsem se vénoval problematice vyuziti neuronovych siti v BCI systémech za-
loZenych na odezvé ustlenych vizudlné evokovanych potenciali (SSVEP). Proto jsem se
musel sezndmit s problematikou tykajici se elektroencefalografie (EEG), evokovanych po-
tenciall, konkrétné ustdlenych VEP, asistenc¢nich systému, BCI systému na bazi {-VEP a
v posledni fadé s klasifikacnimi algoritmy.

Préace je zamérena v oboru neuroinformatiky, coz je véda na pomezi mediciny a infor-
matiky. Musel jsem prostudovat literaturu z obou téchto oboru, a proto zacatek préce
pojednéava spise o lékaiské problematice. Bez téchto informaci bychom se ale neobesli ve
fazi pripravy experimentu.

Cilem této prace bylo navrhnout jednoduchy BCI systém, ktery je zalozen na f-VEP sti-
mulacnim protokolu a néasledné implementovat ¢ast klasifikacniho systému. Klasifikacni
systém je zaloZen na klasifikaci EEG dat zvolenou neuronovou siti. Pro ziskéani dat na kla-
sifikaci byl navrhnut a implementovan scénar, diky kterému jsem sbiral EEG data celkem
od 14 dobrovolnych subjektt. Pro implementaci scénare jsem zvolil aplikaci PsychoPy,
ktera obsahuje editor pro tvorbu experimentt z oblasti neurovéd. Samotny experiment je
tvoren formou skript psanych v programovacim jazyce Python.

Cely experiment probihal bez vétsich problému. Vétsina subjektu si nestézovala na pri-
padné obtize, jen jednou se stalo, ze subjekt trpél nesnasenlivosti jehel, a proto byla

Vv

vil pocit klaustrofobickych stavii, protoze méreni probihala v uzaviené zvukotésné komore.

Poté co jsem od prvnich subjektt ziskal trénovaci a testovaci sadu dat, tak jsem mohl
zacCit s navrhem a s néslednou implementaci klasifikacniho algoritmu. Povedlo se mi im-
plementovat konvolu¢ni neuronovou sit a LDA algoritmus pro klasifikaci naméfenych dat.
Nésledné jsem provedl natrénovani obou algoritmu na datech z trénovaci faze a poté jsem
je otestoval na datech z testovaci faze scénare. Klasifikace probihala v rezimu off-line, pri
kterém se nejprve nasbiraji data, poté se predzpracuji a nasledné klasifikuji.

Klasifikdator pomoci konvoluéni neuronové sité dosahuje dle mého nézoru velmi dobré

uspésnosti klasifikace a to @75% napii¢ vSemi subjekty, velmi podobné dspésnosti dosa-
huje i algoritmus LDA, ktery klasifikuje data s @73% tspésnosti.
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Seznam pouzitych zkratek

e BCI - Brain-Computer Interfaces (Rozhrani mozek - poéitac)

e EEG - Electroencephalography (Elektroencefalografie)

e EP - Evoked Potentials (Evokovany potencidl)

e VEP - Visual Evoked Potentials (Zrakové evokované potencidly)

e SSVEP - Steady State Visually Evoked Potential (Ustélené zrakové evokované po-
tencidly)

e LDA - Linear Discriminant Analysis (Linedrni diskriminaé¢ni analyza)
e NN - Neural Network (Neuronové sité)

e MNE - MEG + EEG Analysis Visualization

e BAEP - Sluchové kmenové evokované potencialy

e SEP - Somatosenzorické evokované potencidly

e MEP - Motorické evokované potencialy

e ERP - Endogenni kognitivni evokované potencialy

o f-VEP - Frekvencéné modulovany VEP

e t-VEP - Casové modulovany VEP

e c-VEP - Pseudondhodné modulovany VEP

e PSD - Power spectral density
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Obsah CD

Prilozené CD obsahuje nasledujici soubory.

rozcestnik.txt - Struktura souboru na CD

GDPR__dokument.pdf - obsahuje formular, ktery musel kazdy subjekt vyplnit
pred zacatkem experimentu

python - interpret python3.6 + knihovny
e Program

— data - slozka s data sety

— lda.py - k6d LDA Kklasifikace

— main.py - hlavni kéd programu

— convolutional__neural__network.py - kdéd klasifikace pomoci neuronovych
siti

— plot__confusion__matrix.py - kéd vypisu confusion matrix

— requirements.txt - pozadované knihovny pro spusténi

— RUN.cmd - spustéci soubor

— trained__model.h5 - natrénovany model CNN
e RUN - zastupce spoustéciho souboru
e Bakalarska_  prace.pdf

e SSVEP.zip - obsahuje kompletni dokument bakalarské prace v LaTeXu
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N}

Uzivatelska dokumentace

Program je na prilozeném CD, které je formatovano jako tzv. aktivni systém soubori,

takze je mozné z CD zkopirovat data do svého PC a poté je pohodlné spustit.
Program se spousti pomoci souboru RUN.cmd.

Pokud se pfi spusténi vyskytnou problémy s knihovnami nebo Pythonem, je potreba dané
nalezitosti doinstalovat.

Python 3.6 -> https://www.python.org/downloads/release/python-368/

MNE-Python -> https://www.martinos.org/mne/stable/install_mne_python.html

Scikit-learn -> http://scikit-learn.org/stable/install.html

Keras -> https://keras.io/installation

Tensorflow -> https://www.tensorflow.org/install /install windows

Program je vytvoren pouze jako konzolova aplikace.

Poté co program spustime, tak zacne automaticky nacitat vstupni data ze slozky pro-

gram\data\train a program\data\test (viz. vypis z konzole).

C:\A15B0024P>CALL python\Scripts\activate.bat

Using TensorFlow backend.

Number of training datasets:

Number of testing datasets:
Training data extraction...

Testing data extraction...

14

14

Training data file O - 100 preprocessing...
Training data file 100 - 200 preprocessing...
Training data file 200 - 300 preprocessing...
Training data file 300 - 400 preprocessing...
Training data file 400 - 500 preprocessing...
Training data file 500 - 600 preprocessing...
Training data file 600 - 700 preprocessing...
Training data file 700 - 800 preprocessing...
Training data file 800 - 900 preprocessing...
Number of preprocessed training epochs: 840
Testing data file - 100 preprocessing...
Testing data file 100 200 preprocessing...
Testing data file 200 300 preprocessing...
Number of preprocessed testing epochs: 246

3 Choose between three modes.

1 = using already trained model to classify testing data sets
2 = train new model and then classify testing data sets
3 = for-loop across all subjects (14x5) and return average precision (2.5

hours run)

Choose one option:

1/ 2/ 3
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Muzeme si vybrat z nasledujicich moznosti:

e 1 - pouzije se jiz natrénovany model a provede se klasifikace dat z testovaci casti
experimentu

e 2 - natrénuje se novy model a provede se klasifikace dat z testovaci ¢asti experimentu

e 3 - Tato moznost spusti kéd bézici v cyklu, kde se kazdy subjekt klasifikuje 5x a
poté se vypisou pramérné hodnoty. Doba béhu je 2,5h.

Zde je zjednoduseny priklad vypisu pro moznost ¢islo 2.

Choose one option: 1 / 2 / 3
> 2
Train on 672 samples, validate on 168 samples
Epoch 1/500 - 1s - loss: 1.7308 - categorical_accuracy: 0.2485
Epoch 2/500 - 0Os - loss: 1.6084 - categorical_accuracy: 0.2935
Epoch 3/500 - Os - loss: 1.5241 - categorical_accuracy: 0.3199
Epoch 500/500 - Os - loss: 0.7781 - categorical_accuracy: 0.6890
Model validation accuracy: 67.86 % Test loss: 0.87
Subject no.1 - 14
NN classification report:
precision recall fl-score support
0 0.77 0.77 0.77 66
1 0.94 0.71 0.81 72
2 0.79 0.72 0.75 72
3 0.53 0.89 0.67 36
accuracy 0.76 246
macro avg 0.76 0.77 0.75 246
weighted avg 0.79 0.76 0.76 246

Confusion matrix, without normalization

[f(s1 1 7 71

[ 3 51 5 13]

[11 1 52 8]

[ 1 1 2 32]]
Normalized confusion matrix
[[0.77 0.02 0.11 0.11]

[0.04 0.71 0.07 0.18]

[0.15 0.01 0.72 0.11]

[0.03 0.03 0.06 0.89]1]
CNN accuracy 75.61 %
LDA accuracy 73.58 %
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