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Abstrakt

Tato prace se zabyva implementaci rozhrani mezi mozkem a pocitacem v jazyce Python
umoznujici psat a komunikovat s pouzitim zarizeni EEG. Prace studuje a hodnoti dosavadni
technologie rozhrani mezi mozkem a pocitacem pro pouziti za timto ucelem. Déle se prace
zabyva pouzitim strojového uceni, které se v technologii pouziva, zejména neuronovymi si-
témi, jez se prokazaly byt jednou z nejpresnéjsich metod klasifikace signdlu EEG. Nasledné
jsou navrzeny a implementovany 3 rtzné systémy zalozené na ruznych paradigmatech vy-
volavani zmény potencidlu EEG vizualni cestou. Tyto systémy byly na zavér otestovany s
riznymi piistupy ke zpracovani signalu. Bohuzel zadny ze systémi neuspél v komunikaci
cilovych pismen.

Abstract

This bachelor thesis focusses on the implementation of a brain-computer interface, pro-
grammed in Python language, that would enable to communicate using EEG. The thesis
investigates and evaluates existing brain-computer interface technologies for this purpose.
The thesis also explores the use of machine learning applied to the technology, in particular
neural networks, which have proven to be one of the most accurate methods of EEG sig-
nal processing. Following that, 3 different systems are proposed and implemented, each on
different paradigm of visually evoking EEG potential changes. These systems were tested
with different signal classification approaches. Unfortunately, none of the systems proved
to be usefull in communication.
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Kapitola 1

Uvod

Brain-Computer Interface (BCI, Rozhrani mezi mozkem a pocitacem) je technologie umoz-
nujici primé napojeni mozkové aktivity jako vstup pro pocitac. Tato technologie umoznuje
lidem trpicim ochrnutim koncetin, napiiklad kvili amyotrofické lateralni skler6ze, irazu pa-
tefe nebo détské obrné, komunikovat se svym okolim nebo ovladat pristroje jako elektricky
invalidni vozik nebo rozsvécovat svétla a otvirat dvere v prostiedi chytré domacnosti, ¢imz
navysuje jejich samostatnost a kvalitu zivota.

Prvni Brain-Computer Interface byly zalozeny na schopnosti ¢lovéka naucit se ovladat
svou mozkovou aktivitu natolik, aby byl pocita¢ schopny rozeznat jednotlivé zamyslené
akce. Na poli BCI se uplatnilo pouziti strojového uceni a v soucasné dobé popularniho
hlubokého uéeni, ¢imz se urychlila doba nasazeni systému na konkrétnim uzivateli a pre-
nesla se zatéz z uzivatele na systém. Za ucelem dalsiho urychleni se také zacalo pouzivat
i jinych mozkovych signalii, mimo jiné signaldi vyvolanych v reakci na néjaky podnét, nej-
castéji vizualni. Existuje varianta BCI zavadéna pfimo do mozku, tzv. invazivni, a varianta
zachytavajici signly z vnéjsku, tzv. neinvazivni. Vyhodou invazivni metody je nizky Sum
signélu, elektrody jsou zavadény pfimo na pozadované misto, ovSem vyzaduji chirurgicky
zakrok. Invazivni metody soucasné stoji pred etickym problémem své bezpecnosti a tech-
nologickym problémem dlouhodobého nasazeni, ¢asto totiz dochazi k imunitni reakci, ktera
oddéli elektrody od povrchu mozku (cysty), zatimco neinvazivni metody jiz nasly komeréni
uplatnéni napriklad v hernim pramyslu.

Cilem préce je navrh a implementace BCI zalozeném na vizualnim podnétu, umoznujici
subjektu psat. Programova ¢ast je napsdna v jazyce Python pro svou jednoduchost im-
plementace a moznost pouziti vysokodroviiovych knihoven. Grafické rozhrani predpoklada
pouziti standardniho LED monitoru s obnovovaci frekvenci 60 Hz a rozliSenim 1920 na 1080
pixelii. Pro snimani mozkovych signali je pouzita neinvazivni metoda s EEG zafizenim
OpenBCL.

Ve druhé kapitole prace jsou rozebrany soucasné technologie BCI, jako jsou mentalni
aktivity pouzivané pro generaci signalu a jejich vhodnost pouziti. Pouziti strojového uceni
i hlubokého uceni v oblasti klasifikace signalu elektroencefalografu a popisu tohoto signalu
a jeho casté nedostatky. Treti kapitola obsahuje puvodni navrh aplikace a popis finalni
implementované podoby. Implementace je rozdélena do ti ¢asti: Grafické uzivatelské roz-
hrani, predzpracovani signalu a strojové uceni. Také obsahuje zobrazeni detailu neuronové
sité pouzité pro klasifikaci signalu. V kapitole ¢tvrté je navrzeno testovani implementova-
nych systémi a analyzovan vysledek presnosti klasifikace, rychlosti nasazeni a prenosové
rychlosti. na skute¢nych subjektech.



Kapitola 2

Soucasné technologie rozhrani mezi
mozkem a pocitacem

Cilem obecného rozhrani mezi mozkem a pocitacem je zajistit komunikaci mezi pocitacem
a ¢lovékem za pomoci sniman{ signali generovanych mozkem daného ¢lovéka. Pokud vyne-
chame 1cel (elektricky vozik, klavesnice, hra, atd.), tak obecny BCI lze kategorizovat podle
CtyT ¢asti, v nichz se jednotlivé implementace mohou lisit: generace signdlu, vybér priznaki
signdlu, klasifikace priznaki a typ mentdlni aktivity [4, 24].

Pro generaci signalu se nejcastéji pouziva elektroencefalograf, ale lze vyuzit i jinych
metod, jako napiiklad funkéni blizké infracervend spektroskopie [7], na které lze sledovat
hladiny kysliku v krvi v mozku, nebo funkéni transkranidlni dopplerovské sonografie na
ultrazvuku [10], kterd méri proudéni krve v mozku.

2.1 Elektroencefalogram

Elektroencefalogram je signal méreny elektroencefalografem. Elektroencefalograf (EEG) je
zalizeni, které snimd drobné rozdily potenciali vyvolanych mozkovou aktivitou. EEG je
tvofeno elektrodami, jez méif potencidl v misté kontaktu. Casto se pouziva elektroda refe-
ren¢ni, kterd se umistuje na ucho, kde neni ocekdvana zaddné zména potencidlu. Pokud se
takovato elektroda nepouzije, je reference ziskana jinym zptisobem. Vici této elektrodé se
méif napéti z potencialii ostatnich elektrod. Casto se také pouziva elektroda kontrolni, ktera
se umisfuje na ucho druhé, tato elektroda by v idedlnim pripadé méla mit nulové napéti
vudi elektrodé referenéni. Existuji elektrody invazivni (zavadéné do mozku), poloinvazivni
a neinvazivni, kterymi se tato prace dale zabyva. Neinvazivni elektrody se dotykaji povrchu
skalpu a déle se déli na suché a plovouci. Plovouci elektrody vyuzivaji vodivé pasty pro
zaruceni kontaktu a sbéru signalu. Lepivost této vodivé pasty je velkou nepiijemnosti pro
lidi s vlasy. Suché elektrody mohou byt taktéz neprijemné, protoze vyuzivaji ostrych hran,
aby se dostaly skrz vlasy a mély primy kontakt s kuzi.

Dtvodem Sumu elektrod je maly pomér sily mozkovych signald na signély cizi. Zmény
potencidli v mozkové kire jsou relativné malé (v fadu mV'), které jsou na skalpu jesté sla-
béji méritelné (v radu pV'). Za tGcéelem sbéru téchto signdli musi byt elektrody dostateéné
citlivé a jsou ovlivnény fadou signalt silnéjsich. Jelikoz elektrody snimaji veskeré zmény po-
tencialu na skalpu, vysledny signal miize obsahovat i elektricky signal svalovych nervi, jako
naptiklad mrkani. Vyrazny sum také zptsobuje elektricka sit pouzivand okolnimi zarizenimi.
Elektricka sit v Evropé kmita na frekvenci 50 Hz a v Severni Americe 60 Hz. Elektromag-



neticka indukce zpiisobuje pozorovatelny sum v signalu na zminénych frekvencich. Proto
byva relevantni rusiva frekvence kompletné odfiltrovana z dat.

Oscila¢ni mozkové signdly (vlny) se bézné déli do 5 skupin (frekvenc¢nich pasem), jednot-
livym vlndm se pridéluji ¢innosti které je vyvolavaji [1]. V oblasti BCI se bézné pouzivaji
frekvence od 0 do 40 Hz. Nejlépe se aktivita pozoruje ve vlnach alfa, které maji nejvétsi
amplitudu z vln vyvolanych aktivni ¢innosti. VSeobecné u mozkovych vin plati, Ze ¢im vétsi
frekvence, tim mensi amplituda [14]. Na signdl se tedy aplikuje kombinace dolni a horni
propusti, vznika tak filtr v podobé pasmové propusti a nechténé frekvence se odfiltruji.

Nézev Frekvence Cinnost
Delta 0.5-4Hz Spanek
Théta 4-8Hz Meditace, relaxace

Alfa 8-12Hz Relaxace, pasivni pozornost
Beta 12-35Hz  Aktivita, aktivni pozornost
Gama >35Hz Koncentrace

Tabulka 2.1: Mozkové viny a ¢innosti je vyvolavajici

Evokovany potencial nebo potencial v ndvaznosti na udalost (ERP) je odlisitelnd zména
v prirozeném mozkovém signalu nasledujici po prezentaci stimulu. Amplituda evokovaného
potencidlu byva relativné mala a vyzaduje primeérovani signalt. ERP je v signdlu casoveé
svazan s prezentaci stimulu, zatimco Sum je ndhodného charakteru a prumérovanim pres
vice prezentaci stimulu jej tedy lze ¢asteéné odstranit [1].

Zarizeni OpenBCI

Zarizeni OpenBCI je projekt s otevienym kdédem, je tedy mozné zadarmo stahnout soft-
ware i plany obvodi nebo 3D modely pro tisk. Pokud ¢lovék nemé moznost tisku helmy
nebo vytvoreni obvodi, lze na oficidlnich strankich' zakoupit cely set. Zakladni verze ob-
vodu Cyton obsahuje 8 elektrod, ale jejich pocet lze rozsitit o dalsich 8 rozsifenim Daisy.
V projektu byl pouzit obvod Cyton s rozsifenim Daisy.

Headset zarizeni je navrzen tak, aby obsahoval nutné obvody i baterii, a umoznuje
pripojit az 16 suchych sroubovacich elektrod na néktera z 35 riznych mist, podle celosvétove
uznavaného systému 10-20, zobrazeného na obrazku 2.1. Do zbylych mist 1ze umistit plochy
sroub pro lepsi uchyceni na hlavé.

Zarizeni komunikuje s pocitacem bezdratové za pouziti technologie bluetooth low energy
(BLE). Soucasti balicku OpenBCI je také USB Dongle, ktery umoznuje bluetooth spojeni
s headsetem a neni tedy zapotiebi, aby bluetooth podporoval sim pocitac.

Zpracovani signalu

Pred predanim signalu klasifika¢nim algoritmiim, které maji na starosti finalni urceni sdélo-
vané informace, Casto dochazi k extrakci priznaku signalu. Priznaky reprezentuji podstatné
informace obsazené v signalu v kompaktni podobé. Muze se jednat napiiklad o zastoupeni
urc¢itych frekvenci nebo nejvétsi rozdil mezi Spickou a propadem (v amplitudé). Dochazi
tak k redukci velikosti dat a potlaceni Sumu. Pro vybér vhodnych piiznaki se signal ¢asto
transformuje.

"https://openbci.com/
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Ultracortex Mark IV
Node Locations (35 total)

Based on the internationally accepted 10-20 System
for electrode placement in the context of EEG research

Obrazek 2.1: Umisténi elektrod na headsetu OpenBCI. Prevzato, z oficidlnich stranek
https://openbci.com/

Jednou z moznych transformaci signédlu je Fourierova transformace. Fourierova transfor-
mace prevadi signal z domény ¢asové do domény frekvenéni. Frekvenéni doména znézornuje
frekvence obsazené v signélu, jedna se tedy o transformaci ¢asto pouzivanou pro -VEP, jak
déle zminim v sekci 2.2.

Dalsi transformaci signalu je vinkovd transformace, kterd prevadi signal do domény
casove frekvencni. V této doméné lze vypozorovat existenci a trvani frekvenc¢nich udalosti,
je tedy vhodna pro sledovani potencialii vyvolanych neocekdvanym vjemem, jak dale zminim
v sekci 2.2.

2.2 Typy rozhrani mezi mozkem a pocitacem podle mentalni
aktivity
Podle Ali Bashashati a kol. [4] 1ze BCI rozdélit podle mentélni aktivity do 7 kategorii.
o senzomotorické aktivity
e pomalé potencidly v mozkové kure
o reakce na necekany podnét
o vizudiné evokovany potencidl
e odezva na mentdlni kol

e aktivita nervovich bunek
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e kombinace aktivit

Déle jsou zminéné pouze kategorie, které osobné povazuji za dilezité ve vyvoji BCI a pro
tento projekt.

Pomalé potencialy v mozkové kure

Jednou z prvnich metod Brain-Computer Interface je vyuziti pomalych potenciala kiry.
Jedna se o zmény v ¢asovém rozmezi od 0.5 do 10 sekund. Negativni zména v potencidlu se
spojuje s pohybem a pozitivni se snizenou aktivaci v kufe [23]. Metoda je zajimavé pro sviij
piimy , preklad myslenek“ bez pomoci externich stimuld nebo specifickych tkolt. Mize se
tedy na prvni pohled jevit jako krok smérem ke ¢teni myslenek.

Clovék, ktery se nikdy s metodou nesetkal se musi naucit ,,ovladat své myslenky*“ natolik,
aby byl systém schopny je klasifikovat. Jeji nasazeni je tedy velmi ¢asové naroc¢né.

Senzomotorické aktivity

Senzomotorické aktivity obsahuji krom aktivit pohybovych také pouhou predstavu pohybu.
Ukolem subjektu je piedstavit si, jak pohybuje kon¢etinami, aniz by jimi skuteéné pohy-
boval. Tato akce vyvolava méritelné potencidly v mozkové kure a je zalozena na udalosti
pripravy k pohybu. Pokud ¢lovék zamérné pohne koncetinou, lze jiz ptiblizné 2 sekundy
predem namérit mozkovou aktivitu rozhodovani vedouci k pohybu.

Za pohyb téla zodpovida pohybovd kira mozku, kterd je umisténd na celnim laloku
mozku. Jednad se o Uzky pas mozkové kiry, ktery se dale déli na jednotlivé podoblasti.
Kazd4a z téchto podoblasti zodpovida za nékteré svalové skupiny, rozdéleni podoblasti je
znézornéno na obrazku 2.2.
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Obréazek 2.2: Rozdéleni pohybové kiry mozkové
Prevzato z CNX OpenStax - http://cnx.org/contents/GFy_h8cu@10.53:rZudN6XP02/
Introduction, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=49934991
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Metoda je nevyhodna z pohledu komunikace kvili nizkému mnozstvi kategorizovatel-
nych ,,myslenek”, jesté vice omezenych velkym pomérem Sumu na signal u EEG. Nasazeni
je slozité, jelikoz metoda vyzaduje krom strojového uceni také trénink ze strany uzivatele.
Prizpiisobeni se je ovsem rychlejsi oproti nauceni se ovladani pomalych potenciali.

Reakce na necekany podnét

Reakce na necekany podnét, konkrétné jeji ¢ast nazyvana P300, kterd se tak jmenuje pro
svou charakteristickou vlastnost velkého pozorovatelného vykyvu v EEG 300 ms po vyskytu
podnétu. Pokud se jako podnét vyuziva zrakovy viem, lze P300 také klasifikovat jako Casové
modulovany vizualné evokovany potencial. Aktivita spoc¢ivé vétsinou ve vyckavani na obje-
veni se subjektem ocekavaného signalu. Napriklad lze subjektu prehrdvat riizné permutace
znaku abecedy, zatimco subjekt ma za kol pocitat vyskyty jim chténého pismene (P300
je Spatné detekovatelné, pokud subjekt vjem ocekava v presném case). Pocitani vyskytu je
jedna z metod zajisténi soustiedéni se subjektu.

Signal vyvolany neCekanym podnétem je méritelny po celém mozku, ovSsem nejlépe jej
lze snimat na temennim laloku.

Vyhodou metody je, Ze neni zapotiebi uéeni ze strany uzivatele a strojové uceni neni
nutnosti, je tedy dobre nasaditelnd. OvsSem jeji komunikacni rychlost zpomaluje nutnost
prumérovani vysledku, nelze totiz s jistotou fici, ze P300 je skute¢né obsazené v signalu a
nejednd se o Sum nebo, v pripadé tabulky pismen, Ize také namérit slabsi falesné P300 pro
stimuly sousedni cilovému stimulu. Metoda dosahuje prenosové rychlosti az 30 bit/min [5].

Frekvenéné modulovany vizualné evokovany potencial

Zkrécené £-VEP, také nazyvan Steady-State Visually Evoked Potential (SSVEP). Jednd se
o synchronizaci aktivity neuront s frekvenci stimulu, pokud tedy subjekt pozoruje pismeno
blikajici na dané frekvenci, 1ze tuto frekvenci nebo jeji harmonické vypozorovat v EEG
zejména tylniho laloku subjektu.

I kdyz 1ze £-VEP naméfit ve vsech frekvencich od 1Hz do nejméné 90 Hz [9], nejlépe
meritelné jsou frekvence v okoli alfa mozkovych vin (8-12Hz) [17]. Problém také nastava
pri klasifikaci dvou navzajem prvnich harmonickych frekvenci. Pouziti klasického monitoru
o obnovovaci frekvenci 60 Hz zanasi do systému sum a limituje spolehlivost vykreslovani na
urcité frekvence podporované obnovovaci frekvenci, konkrétné 7.5 Hz, 8.57 Hz, 10 Hz, 12 Hz,
15 Hz, respektive 8, 7, 6, 5, 4 snimku na jednu periodu [17]. Vzhledem k tomuto omezeni
se pri pouziti -VEP vyuziva k agregaci pismen do skupin, dochézi tedy prvné k vybéru
skupiny obsahujici pozadovany znak a teprve posléze k vybéru znaku ze skupiny.

Stimuly mohou problikdvat samy o sobé (,single graphic®), nebo mohou invertovat
barvu se svym okolim (,,pattern reversal“). Ovsem blikdni stimuli na uvedenych frekvencich
je Casto spojovano s ndmahou na oc¢i. Za tcelem snizeni této ndmahy bylo navrzeno vice
ruznych pristupu k f-VEP, jako zrychleni frekvenci, nahrazeni blikani za plynuly pohyb
nebo amplitudova modulace [6].

U vsSech vizudlné evokovanych potencidlit plati, ze se nejlépe rozpoznavajl v tylnim
mozkovém laloku, kde se také nachézi zrakové centrum, které tyto viemy zpracovava. Umis-
téni zrakovych center je znazornéno na obrazku 2.3.
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Obrazek 2.3: Zobrazeni zrakovych center v mozku.
Pievzato z https://visionhelp.wordpress.com/2018/07/04/the-visual-centers-of-
the-brain/

Vyhodou metody je opét nepotiebnost lidského a strojového uceni. Také pro svou rela-
tivni rychlost az 60 bit/min [5] a jednoduchost implementace se jedné o jednu z nejpouzi-
vanéjsich metod.

Kédové modulovany vizualné evokovany potencial

Zkracené c-VEP, je metoda na poli BCI pomérné mlada. I kdyz ji navrhl Erich E. Sutter
jiz. v roce 1984, nebyla metoda dlouho poté podrobné prozkoumaéana. Vyuziva pseudo na-
hodnych sekvenci ke generovani blikani stimulu, napi m-sekvence zalozené na posuvnych
registrech s linedrni zpétnou vazbou. M-sekvence patii k nejpouzivanéjsim pseudondhod-
nym kédum v metodé ¢-VEP [5]. VSechny stimuly blikaji podle stejné posloupnosti ovsem
ruzné posunuté v case, toto je ilustrovano na obrazku 2.4. Pseudondhodné posloupnosti jako
m-sekvence se pouzivaji, protoze jejich autokorelac¢ni funkce je podobné signalu jediného
pulzu, ktery dosahuje hodnoty 1. Této vlastnosti se vyuziva pri klasifikaci signalu. Uva-
zujme Cisty pulz vytvofeny autokorelacni funkei a nulovou reakéni dobu subjektu, pokud
signal nalezeny v EEG koreluje s nékterym ze stimull na obrazovce za generace 1, pak jsou
signaly shodné a je velmi pravdépodobné, Ze tento stimul je pozadovanym cilem subjektu.
Se vSemi ostatnimi stimuly poté signdl koreluje za vzniku 0. Tento pfistup je ovSem velmi
naivni, protoze sekvence se presné nepromitne do mozkové aktivity. Spise se objevi pouze
hrany sekvence jako vrcholky v signalu. Proto se v trénovaci fazi systému vytvari vzor pro-
mitnutého signalu prumérovanim z mnoha pokusu na stejné posunuté sekvenci. Tento vzor
se pri klasifikaci posune pro kazdé pouzité posunuti sekvence a provede se jeho korelace se
signdlem.

Jednou z nevyhod metody je nutnost trénovani klasifikace systému pred pouzitim.
Byly provedeny experimenty umoznujici trénovani klasifikatoru béhem aktivniho pouzivani,
ovsSem tento pristup neni ze za¢atku schopen klasifikovat prvnich nékolik znaki a klasifikuje
je zpétné [22]. Jinak je metoda pro pouziti jako kldvesnice jedna z nejvhodnéjsich. V prikla-
dech uvedenych v [5] metoda dosahovala rychlosti prenosu informace 100+ bit/min [5], a
to diky své moznosti zobrazeni velkého mnozstvi stimuli, prakticky jednoho na jeden stav
sekvence, pocet stimuld tedy zdlezi na délce sekvence, se zvétsujici se délkou sekvence ovsem
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Obrazek 2.4: Stimuly a signdl vyvolany c-VEP a) sekvence stimuli v jednom cyklu, lze
vidét posunuti b) vyvolany signdl ¢) spektrum signalu d) autokorela¢ni funkce signalu

Prevzato z [5]

klesa rychlost rozeznani jednotlivy vjemu [5]. Jak bylo vyse zminéno, vizudlné evokované
potencidly se snimaji z tylniho mozkového laloku, kde se nachdzi zrakova centra (Obrazek
2.3).

2.3 Pouziti umeélé inteligence

V problematice BCI se uplatnilo pouziti strojového uceni, které je rychlejsi nez ptuvodné
pouzivand metoda biofeedback, ktera spoléhala na lidskou prizpusobivost potfebnym vstu-
pim. Cilem metody biofeedback je naucit se ovladat jednoduchou hru, ktera reaguje na
ur¢ité mozkové viny. Takto je ¢lovék nucen ,ucit se” soustiedit a i v dnesni dobé mé me-
toda pouziti jako terapie pro lidi trpici poruchami pozornosti nebo pro lidi se spankovymi
problémy. Cilem pouziti strojového uceni je ovsem naopak ,prizpusobit” systém osobnim
potiebam clovéka [13].

Pfi vyvoji BCI se nejcastéji pouziva uceni s ucitelem (supervised learning). Systému je
poskytnut vstupni signal spolu s jeho cilem. V praxi to znamend, ze uzivatel ,kalibruje*
program tim, Ze se pokousi opsat predem dany text. Za pouziti hlubokého uceni je mozné
extrahovat primo ze signalu jeho priznaky, popripadé jednodussim strojovym ucenim vy-
tvorit klasifikace priznaki vypocitanych predem uréenym zpusobem. Nejpouzivanéjsi typ
hlubokého ué¢eni pro komunikaci je konvolucéni neuronovd sit [24, 18], méné také rekurentni
neuronovd sit nebo ,restricted Boltzmann machine“ [18]. A mezi pouzivané algoritmy kla-
sifikace strojovym ucenim patii metoda podpurnych vektort, linearni diskriminaéni ana-
Iyza nebo klasifikace velkymi rozestupy (large margin classification) [13]. Hluboké uéeni
umoznuje pouzit na vstupu nezpracovany signdl a k identifikaci pfiznakd dojde uc¢enim na
skrytych vrstvach neuronové sité [24, 8].

Ale nékteré metody, jako napiiklad metoda kédové modulovaného vizualné evokovaného
potenciadlu, vyuzivaji i metody ucent bez ucitele, pri kterém je strojovému uceni poskytnut
signdl k trénovani ovsem bez cile. Pfredpoklada se, Ze si strojové uceni vytvori néco jako
Lprumérny signal® a jeho tkolem je nasledné urcit, jak moc se klasifikovany signal odlisuje



od nauceného ,pruméru®. Pokud je pouzit tento pristup, je ¢asto zapotiebi trénovat vétsi
mnozstvi modelu strojového uceni a klasifikaci signalu provést na bazi nejmensi vzdalenosti
od naucenych ,pramérnych signala®. [21]

Vykon strojového uceni zalezi krom zvoleného algoritmu také na spravném vybéru pii-
znaku. Jak uvadi Lotte a kol. v [12], v ruznych studiich bylo pouzito mnozstvi rozdilnych
priznaku zalozenych na amplitudach, ,band power*, vykonovém spektru, ¢asové-frekvencni
doméné (spektrogram) a také auto-regresivni priznaky. V pripadé EEG signdlu piiznaky
trpi Spatnym odstupem signalu od Sumu, velkym mnozstvim priznakt na popis signalu,
zménou signalu v case, relativné malym mnozstvim trénovacich dat a u nékterych typu
priznaku zachovanim informace o Case.

Za celem urceni zmény signalu v ¢ase byly navrzeny t¥i pfistupy: spojeni pfiznak z vice
casovych segmenti a nésledné klasifikace, spojeni klasifikaci vzniklych z jejich priznakt
z vice Casovych segmenti a dynamickd klasifikace [12]. Nejvice se vyuzivd prvniho vyse
zminéného piistupu, ktery ale zapri¢inuje vyse zminény problém — narust priznaku [12].

Convolutional Neural Network

Konvoluéni neuronovd sit (CNN) je jeden z druhi hlubokého uéeni mimo brain-computer
interface také aplikovany na rozpozndvani obrazu i zvuku. Dilezitou vlastnosti CNN je
jejl schopnost rozpoznavat lokalni priznaky. Diky této schopnosti je CNN invariantni vici
posuvu a je tedy vhodna pro pouziti na proménlivém signédlu jako EEG, ktery se muze lisit
clovék od clovéka nebo i u stejného ¢lovéka den ode dne.

Konvoluéni neuronova sit se skldda z nékolika specidlnich vrstev. Kromé normalizaéni
vrstvy a plné propojené neuronové vrstvy, které mizeme standardné najit u vsech metod
hlubokého uceni, CNN obsahuje vrstvy konvolu¢ni (,,convolution) a agregac¢ni/sdruzovaci
(,pooling*). Casto se pouziva vétsi mnozstvi konvolu¢nich vrstev v fadé, které umoziiujf
uceni hlubsich priznak signalu.

Konvoluéni vrstva provadi konvoluci nalezenych priznakii a matice vstupa. Matice pri-
znakidl maji mensi rozméry nez matice vstupti. Konvoluce vstupu s ptriznaky generuje stejny
pocet matic vystupu jako je pocet priznaki. Kazdy vystup obsahuje pravdépodobnosti
vyskytu priznaku na daném misté ve vstupu. Takto nartsta s kazdou konvolu¢ni vrstvou
pocet zpracovavanych vstupa pro dals$i vrstvu, agregacéni vrstvy ovSem tuto velikost redu-
kuji.

Agregacni vrstva redukuje rozmeéry vstupnich matic tak, ze s ur¢itym krokem prochazi
podoblasti matice o urcitych rozmeérech a redukuje je na jeden vystup podle vybrané stra-
tegie. BéZnymi strategiemi jsou minimélni hodnota podoblasti, maximélni hodnota podob-
lasti a primérnd hodnota podoblasti. Vy¥hodou agregacnich vrstev je krom redukce dat také
jejich redukce presnosti, diky této redukci je CNN schopna spravné klasifikovat i drobné
odlisnosti, které se takto odstrani.

Support Vector Machine

Metoda podpturnych vektoru (SVM) je metoda strojového uceni zalozena na linedrni klasi-
fikaci. Linedrni pfedél (nadrovina v nadprostoru) mezi tfidami je uréen nejvétsi vzdalenosti
od okrajovych bodu (podpurnych vektori) obou skupin, nebo je priamérovan z vice bodu,
coz umoznuje vyhnout se problémim vzniklym ze Spatné klasifikovanych trénovacich dat.
Dulezitou soucasti SVM je jadrova transformace (,kernel transformation®) dat do vyssi di-
menze. Takto lze linearné klasifikovat diive linearné neoddélitelné tridy. Lze pouzit rizné
druhy jadrovych transformaci, nejc¢astéji polynomidlni jadro, které vytvari vyssi dimenze
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umocnovanim vstupt, nebo radidlni jadro, které pracuje s neomezenym poctem dimenzi a
tvori néco jako vahovaci systém, kde tiida nejblizsich prvka ma nejvétsi vahu.
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Kapitola 3

Navrh a implementace aplikace

Cilem prace bylo vytvorit aplikaci spustitelnou na bézném pocitaci, kterd umoznuje psat
na tomto pocitaci za pouziti mozkovych signali. Aplikace musi byt schopné prijimat data
z EEG a zpracovavat je na vystupy, také musi vhodnou formou komunikovat s uzivatelem.

Pro implementaci aplikace byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery umoznuje vy-
sokou droven abstrakce zejména na poli hlubokého uceni. Python je jednim z jazykt pod-
porovanych knihovnou BrainFlow', kterd zajistuje komunikaci se zafizenim EEG a tvoii
tedy zédklad projektu.

Tato kapitola popisuje nédvrh systému a jeho rozdéleni do ¢asti. Podrobné se vénuje
grafickému rozhrani, které je dilezité pro generovani stimult. Déle rozebira detaily imple-
mentace na urovni kédu, popisuje pouzité predzpracovani signélu jednotlivych implemento-
vanych systémt a nakonec rozebira architektury pouzitych neuronovych siti a jiné pouzité
klasifika¢ni metody.

3.1 Navrh

Pro komunikaci s uzivatelem je pouzito jednoduché grafické uzivatelské prostredi skladajici
se z klavesnice generujici potfebné vstupni mozkové signaly a textového radku, ktery infor-
muje uzivatele o napsanych pismenech a umoznuje tak uzivateli reagovat na pripadné chyby.
Grafické rozhrani bézi paralelné s ,backend* ¢asti a je jim tedy co nejméné ovliviiovano.

,2Backend* se sklada ze tii casti: cteni signdlu, predzpracovdni a klasifikace. Ke cteni
signdlu musi dochazet v redlném case a signdl musi byt zarazen do spravnych datovych
struktur.

Predzpracovani je nepovinnou soucasti BCI a pripravuje signal na jeho klasifikaci kla-
sifika¢nim algoritmem v dals{ ¢asti. Jedna se tedy zejména o filtrace nechténych frekvenci,
jako Sum zptisobeny okolni elektrickou siti nebo frekvenci povazovanych za nepotiebné
v ramci méreni, které jsou vyse identifikovany podle aktivity v podsekce 2.1. V této Casti
také dochazi k transformaci signalu a extrakci priznaku signdlu. Priznaky signalu jsou data
reprezentujici podstatné informace signalu, takto se redukuje mnozstvi dat pokracujicich
v systému do klasifikace.
priznaky signédlu a vystupem klasifikovany znak z mnoziny moznych znaku (z klavesnice).
Klasifikace je implementovana nékterou z klasifikacnich metod strojového uceni, musi tedy
dochazet ke kalibraci. Pri pouziti hlubokého uceni vstupem nebyvaji manualné vybrané

"https://brainflow.org
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priznaky, ale Cisty, surovy signal, k extrakci vhodnych priznakt totiz dochazi na skrytych
vrstvach sité.

Zakladni koncept rozlozeni systému lze vidét v diagramu t¥id 3.1. Jelikoz backend i
grafické prostredi bézi zaroven v redlném case, je program rozdélen do dvou vlaken. Komu-
nikace mezi nimi je zajisténa jedinou tfidou komunikac¢niho modulu, ktery implementuje dvé
fronty vstupt, kazdou pro jeden smér komunikace. Smér z backendu do grafického rozhrani
zasild pozadavky o zménu rozhrani, jako aktualizace vypsaného radku nebo kratkd zména
barvy pri vybéru znaku kldvesnice. Smér opacny bézné signalizuje uzivatelské vstupy, ale
jelikoz vstupy jsou snimény jinym zarizenim, encefalografem, je tento smér vhodny pouze
k signalizaci ukonceni grafické ¢asti aplikace. Ve findlni verzi byla tiida informac¢niho mo-
dulu odstranéna a nahrazena primymi odkazy mezi backend ¢asti a grafickjym rozhranim
vzdy na tridu druhou.

Backend Gul
cython board layout
arguments 1 Creates 1-.| output
data buffer updateFrame(}
receiveData() ‘/ updateField(}
\A Thread communication container
parseData() 1 |utiizes 1|utiizes
communication queue one way
sendGUI) _—
communication queue other way
Y J
has medule
L Al 1 "
Machine Learning Quiput row VEFP Tile
data shape texd texd
model colars colors
frequency

Obrazek 3.1: Diagram t¥id znazornujici navrh systému a jeho komunikaci

Program ma dva rezimy, rezim kalibrace a rezim vykonny. V rezimu kalibrace je tikolem
uzivatele pokouset se opsat znaky z obrazovky, znaky jsou promitany na stejny radek jako ve
vykonném rezimu vstupy, tyto znaky méni barvu a radek se zkracuje za ticelem signalizace
postupu na znak dalsi. Uéelem kalibra¢niho rezimu je uéeni s uéitelem pro neuronovou sit
popripadé jiné strojové uceni. Tato faze je kriticka v problematice brain-computer interface,
jelikoz zpomaluje nasazeni na uzivatelich, protoze vyzaduje ¢as na kalibraci. Je proto ¢astym
predmétem optimalizacnich strategii [22]. Ve vykonném rezimu uzivatel vyuziva aplikaci
k libovolné komunikaci za pouziti kldvesnice na obrazovce. Lze zapnout rezim ,text to
speech®, ve kterém aplikace predcita nahlas pfi potvrzeni radku.

3.2 Knihovny jazyka Python

Ddlezitou knihovnou, zminénou vyse, je knihovna BrainFlow, kterd zajistuje komunikaci
mezi zarizenim EEG OpenBCI a programem. Zarizeni OpenBCI je napojeno na port USB,
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odkud knihovna data ¢te. Knihovna umoznuje sbér signalu v redlném case na vsech kandlech
soucasné. Knihovna déale poskytuje funkce pro nékteré operace nad daty, jako filtraci a
transformace. Z téchto funkci byla pouzita implementace filtru dolni propusti pro potlaceni
frekvenci vyssich 40 Hz.

Pro ostatni filtrovani a transformovani dat jsou pouzity knihovny NumPy a SciPy, které
jsou standardem pro zpracovavani dat a signala v jazyce Python. VSechna data jsou uloZena
ve struktuie pole knihovny NumPy, a tak je knihovna idedlni volbou pro transformace dat
jako transpozice za ucelem ukladani dat do souboru nebo ,baseline correction® ode¢tenim
hodnot, tak aby se vysledny signal pohyboval kolem nuly. Modul signal knihovny SciPy
umoznuje data transformovat do frekvenéni domény pouzitim Fourierovy transformace.
Modul je také pouzit k odstranéni linedrni slozky signalu funkci detrend. Z tohoto modulu
byly také pouzity funkce realizujici filtr pdsmové propusti (butter a sosfilt).

Jelikoz program realizuje jak grafické rozhrani tak vyhodnoceni vstupti za pouziti neuro-
novych siti, program je rozdélen na soucasné bézici vlakna s pouzitim knihovny Threading a
komunikaci mezi vlakny zajistuji fronty popiipadé atributy tiid, které jsou z vnéjsku pouze
pro cteni.

Hluboké uceni implementuje knihovna Keras obsazena v balicku TensorFlow, jedna
z nejpouzivanéjsich knihoven jazyka Python pro strojové uceni. Pii trénovani s uzivatelem
dochézi k ,online (inkrementalnimu) uéeni“ za ucely okamzitého pouziti sité ke klasifikaci
vysledku, tak aby mél uzivatel odezvu o prubéhu trénovani. Néktefi uzivatelé knihovny
jsou skeptic¢ti k podpofe ,online uceni“?, protoze tidajné dochazi k nevyzadané opakované
inicializaci nékterych hodnot na hodnoty pocatecni.

Je pouzita implementace metody podptirnych vektort knihovny scikit-learn, konkrétné
OneClassSVM, kterd umoznuje trénovani nad davkou dat pouzitim funkce fit () a klasifi-
kaci dat funkei predict, dulezitou pouzitou funkei je decision_function(), kterd pocitd
vzdalenost klasifikovanych dat od trénovaného modelu.

Grafické rozhrani je vytvoreno v knihovné PyGame, ptivodné urcené k vyvoji her. Pro
tuto knihovnu jsem se rozhodl po kratkém prizkumu knihoven pro uzivatelské prostiedi.
Ovsem zadna z takovychto knihoven nepocitd s rapidné se ménicim rozhranim, jako je
blikani bloki o zadané frekvenci. Jelikoz herni knihovny implementuji vykreslovani i logiku
na béazi snimkl za sekundu, jsou vhodné pro zobrazeni danych frekvenci.

Pro tcely prevadéni textu na teC je pouzita knihovna pyttsz3, kterd umoznuje prevod
provadét i bez pripojeni k internetu, ovSem proto knihovna potiebuje predinstalované né-
které balicky operacniho systému.

Také jsem uvazoval nad vyuzitim knihovny modeld neuronovych siti® od Army Research
Laboratory, nebo implementaci jedné z testovanych siti od Alvarado-Gonzalez a kol.[2]*.
Jejich implementace ovsem nakonec nebyly nepouzity.

3.3 Uzivatelské rozhrani systému

Uzivatelské rozhrani je pro ¢-VEP navrzeno jako dlazdicovd miiz o ¢tyfech fadach a Sesti
sloupcich s velkym pismenem uprostied kazdé dlazdice. Pocet fad a sloupcu je odvozen
od poctu pozadovanych vstupt zvolené zobrazované ,klavesnice“ a pouzité pseudonahodné
sekvence, kterd limituje pocet rozpoznatelnych vjemu. Délka takovéto sekvence urcuje po-
¢et unikatnich stavii a tudiz i pocet unikatnich stimult a jejich vjemt. Jednotlivé dlazdice

*https://github.com/keras-team/keras/issues/1868
3https://github.com/vlawhern/arl-eegmodels
‘https://github.com/gibranfp/P300-CNNT
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invertuji barvu se svym pismenem, takto je zajisténo blikani vyzadované pro tuto metodu.
Dalsi dulezitou vlastnosti této miize jsou blikajici okraje. Okraje blikaji identicky s pis-
menem na druhé strané obrazovky, jakoby byly dlazdice na rozvinutém toroidu (ovSem
s jednim fadkem stocenym do spirdly). Pfiklad rozlozeni dlazdic s okraji a zndzornénymi
identifikdtory stejného posuvu blikéni lze vidét na obrézku 3.2. Uelem téchto okraji je
zajisténi stejnych podminek pro kazdy vjem. Pokud se subjekt soustfedi na néktery z plné
obklopenych stimuld, je lehce ovlivnén také blikdnim stimuli sousednich, pokud by tedy
okraje schazely, mohly by byt krajni dlazdice Spatné zaraditelné vzhledem k odlisnému
sumu.

Metoda c-VEP byla implementovana ve dvou ,iteracich®, které se lisi ve své komunikaci
s grafickym rozhranim. Prvni iterace se pokousela co nejvice oprostit od grafického rozhrani
a chovala se tudiz asynchronné. Stimuly s daty synchronizovala dopocitavanim a dalsim
kruhovym posunem sekvence po klasifikaci. Druha iterace eliminuje tento dalsi matouci
posuv sekvence tim, ze grafické rozhrani synchronizovala se sbérem dat. Béhem pauzy na
zménu cile tedy stimuly neblikaji a s kazdym zacatkem sbéru dat zacinaji vzdy stejné.

Obrazek 3.2: Znazornéni stejné blikajicich okrajovych poli. Dlazdice obsahuji ¢islo identifi-
kujici unikatni blikani. Pricemz svétlé okrajové dlazdice sdili své blikani s blikdnim dlazdice
cilové. Prevzato z [5]

Uzivatelské rozhrani pro P300 neni svym vzhledem odlisné od vyse uvedeného rozhrani
pro c-VEP, lis{ se ovSem svym chovanim. V ndhodném poradi se rozsvécuji sloupce a poté
radky. Bylo zvazovano také pouziti iplné ndhodného vybéru, ale v takovém piipadé nemusi
dojit k rozsviceni cile, coz by zbytecné snizovalo presnost aplikace. Pokud ovSem zvoleny
pristup rozsviti cilovy stimul jako posledni z dané sekvence sloupcu nebo radku, tak jiz
muze uzivatel plné oc¢ekavat vyskyt cile, coz v takovém pripadé mize snizit kvalitu signdlu
P300.

Uzivatelské rozhrani metody SSVEP obsahuje pouze ¢tyri stimuly, které obsahuji ¢ast
abecedy. PTi vybéru stimulu dojde k dalsimu rozc¢tvrceni té ¢asti abecedy, kterou predsta-
vuje, a v dalsi iteraci stimuly predstavuji pravé tyto nové casti. Pokud dojde k vybéru casti
predstavujici 1 pismeno, tak je pismeno vypsano a proces zacne znovu s celou abecedou. Pro
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jednoduchost implementace systém neumoznuje navrat o vrstvu vys, pokud dojde ke spat-
nému vybéru. TaktéZ je mozné pfi postupném ctvrceni vytvorit stimuly nereprezentujici
zadny znak, protoze délka pouzité abecedy neni mocninou ¢tyt.

Soucésti uzivatelského rozhrani je také radek reprezentujici vystup, ktery zajistuje ko-
munikaci s uzivatelem. Takto muze uzivatel odhalit Spatné klasifikovana pismena a pokusit
se o jejich opravu. Tento radek se také vyuziva pri kalibra¢ni fazi, a zobrazuje pismena,
ktera se uzivatel pokousi opsat, popripadé jiné instrukce urcujici cil soustiedéni.

Symboly klavesnice

Symboly klavesnice se déli na tisknutelné a kontrolni. Jak jejich ndzev napovida, tisknutelné
se prekladaji pfimo na vystup programu, zatimco kontrolnimi se aplikace ovlada.

Mezi tisknutelné symboly patii vSechny znaky anglické abecedy (které jsou na dlazdi-
cich oznaceny prislusnym pismenem ve velké podobé) a mezera na dlazdici symbolizovana
podtrzitkem.

Kontrolni symboly se skladaji z mazani a potvrzeni. Mazani slouzi k odstranéni po-
sledniho vystupu, vétsinou z diavodu Spatné klasifikace. Potvrzeni slouzi k ukonceni véty
a vymazani celého fadku, pokud je aktivni ,text to speech®, fadek je precten nahlas. Na
kléavesnici je také zobrazen symbol nuly, ktery umoznuje do budoucna aplikaci rozsirit o pre-
pinatelnou numerickou kldvesnici.

3.4 Detaily implementace

Mezi prvni a druhou iteraci systému existuje nékolik rozdili, které je zapotiebi zminit.
Hlavni zménou bylo odstranéni tiidy komunika¢niho modulu, ktery zajistoval bezpec¢nou
komunikaci mezi vlakny backend casti a grafického rozhrani za pouziti front, které jsou
v pythonu jednou z bezpeénych metod komunikace mezi vlakny. V ptivodnim navrhu se
komunikac¢ni modul sklddal ze dvou front pro kazdy smér a kazda strana musela v cyklu
testovat, jestli na ni necekd zprava ve fronté. V systémech druhé iterace byl komunikacni
modul nahrazen fadou atributa z vnéjsku jejich trid urcenych pouze pro ¢teni a nékolika
metodami. Konkrétné se jednd o atributy run, kterym grafické rozhrani signalizuje konec
aplikace, stimuli_run, signalizujici béh, ¢i pauzu v blikadni nebo pole 1lighted pfedstavu-
jici rozlozeni dlazdic a obsahujici informaci o rozsviceni kazdé konkrétni dlazdice. Jednou
ze zminénych metod je metoda dlazdice setSelect, kterd umoznuje po zavolani radicem
(,contoller*) nastavit dlazdici na kratkou, barevnou signalizaci uzivateli, Ze byla vybrana
jako klasifikovany cil.

Vstupni soubor programu (main) se stard o zpracovani argumentu piikazové radky,
které urcuji vstupni soubory, vystupni soubor, nac¢itdni modelu ze souboru a Upravu né-
kterych konstant systému. Déale se také stard o inicializaci t¥idy BoardShim knihovny
Brainflow a navazani spojeni s EEG. Také inicializuje fadi¢ a predava mu odkaz na objekt
tfidy BoardShim. Poté vold ve svém poradi 4 funkce radice, predstavujici faze programu:
doFileTraining, doFileClassification, doTraining a doClassification, které trénuji
a vyuzivaji model nacteny radi¢em. Faze predstavujici trénink a klasifikaci dat ze souboru
mohou byt systémem vynechdny, pokud nejsou dané soubory specifikované v argumentech
prikazové radky.

Zéakladni strukturu fadice lze vidét na obrazku 3.3. Radi¢ si uchovévéa odkaz na ob-
jekt tiidy BoardShim, pres ktery zada o data z EEG, a ktery obsahuje zakladni informace
o datech jako vzorkovaci frekvenci a pocet kanalt. radi¢ také obsahuje referenci na grafické
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rozhrani, pres které ovlada zejména text dlazdic. K synchronizaci stimult dochézi za pouziti
atributt, které jsou z pohledu grafického rozhrani pouze pro ¢teni. Tyto atributy si rozhrani
kontroluje v kazdém cyklu samo. Mezi diilezité metody patii metoda __preprocess, ktera
je volana na vsech mistech, kde jsou nacitana data bud z EEG, nebo i ze souboru a stara
se o predzpracovani signalu. Dalsi dilezité metody jsou metody load a save, které na-
¢itaji model strojového uceni, popripadé inicializuji proménné jinych klasifikacnich metod
a umoznuji model ulozit do souboru. Vzhledem ke specifickym pozadavkim jednotlivych
paradigmat stimuli ma kazdy systém vlastni tridu radice.

”
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GuUl BCiController

board
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samples

doTrainig
doClassification
doTrainingFile
doClassificationFile
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arguments

Obrazek 3.3: Znazornéni dulezitych struktur a metod radice

Implementac¢ni struktura grafického rozhrani je zndzornéna na obrazku 3.4. Ttida deédi
ze tfidy Thread a umoznuje tedy svému objektu spusténi na oddéleném vldkné, pricemz si
zachovava svij status objektu a muze tedy prechovavat atributy, které lze modifikovat za
béhu z vnéjsku. V ptvodnim navrhu se jednalo o funkci, kterd tedy potrebovala pro komuni-
kaci vySe zminény komunikac¢ni modul. Zména na tFidu umoznila odstranéni tohoto modulu
a zjednoduseni komunikace. Metoda run obsahuje hlavni smycku grafického rozhrani, ktera
periodicky vykresluje dlazdice na obrazovku s cilovou obnovovaci frekvenci 60 Hz. Tato me-
toda obsahuje konstanty urcujici rozlozeni dlazdic pfi vykresleni, tyto konstanty mohou byt
pro jednotlivé systémy (zejména SSVEP) odlisné. Jedingym vyznamnym atributem tiidy je
pole obsahujici zobrazované dlazdice, které piimo upravuje radic.

Implementace kazdého paradigmatu stimulu je obsazeno ve své vlastni tr¥idé predsta-
vujici dlazdici grafického rozhrani. Tyto tf¥idy implementuji metodu draw, kterd vykresluje
dlazdici na danych souradnicich okna, za pouziti vykresleni obdélniku a vykresleni textu
z knihovny pygame. Tato metoda prijimé mezi parametry zménu casu, na které je zalozen
tzv. game loop knihovny pygame. Tento parametr umoznuje dlazdicim ,blikat“ nezévisle
na fadici a udrzet si stabilni frekvenci. Za ticelem udrzeni obnovovaci frekvence game loop
jsou vypocty v cyklu silné optimalizovany tak, aby obsahovaly co nejméné podminénych
vétvi programu a slozitych operaci.
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Obrazek 3.4: Znazornéni dilezitych struktur a metod grafického rozhrani

Dlazdice pro c-VEP pri své inicializaci ukladaji m-sekvenci jiz v posunutém stavu.
Jelikoz délka sekvence a jeji perioda je konstantni, a tedy i ¢as na jeden bit sekvence je kon-
stantni, pro vSechny dlazdice, stac¢i v jednom pribéhu cyklu pro vSechny dlazdice vypocitat
index sekvence v daném casovém posunuti v periodé pouze jednou. Béhem vykreslovani 1ze
pak jednoduse pouzit stejny index u vSech dlazdic, protoze jak bylo zminéno vyse dlazdice
si ukladaji sekvenci jiz posunutou.

Dlazdice pro SSVEP si napodobné uklddaji ptfi své inicializaci frekvenci, ze které lze
spocitat periodu a pul-periodu. Pul-perioda v periodé znadi svételny stav dlazdice, v prvni
pul-periodé dlazdice sviti a v druhé je dlazdice tmava, takto je vytvoreno blikdni o kon-
stantni frekvenci. Pti vykreslovani pak staci ur¢it ve které poloviné periody se soucasny
stav periody nachéazi.

Dlazdice implementujici P300 naopak potiebuji signdl z radiCe, takze samy o sobé se
chovaji nejjednoduseji a signél k rozsviceni prijimaji v parametrech vykreslovaci metody.
Radi¢ tento signal uklada pro jednotlivé dlazdice do pole ve formé booleovské hodnoty a
pri vykreslovani je dlazdicim prirazen signédl odpovidajici jejich pozici v grafickém rozhrani.

3.5 Predzpracovani a generovani dat

Sbér dat probihd za pouziti zafizeni OpenBCI, vyse zminéného v sekci 2.1, se vzorkovaci
frekvenci 125 Hz na Sestnacti kanélech.

Signal je pred klasifikaci predzpracovan za tcely potlaceni Sumu. Prvni iterace systému
nejprve provadi jednoduchou ,,baseline correction® a od kazdého vzorku je ode¢tena hodnota
prvniho vzorku, takto je zajisténo, Ze signal zacind na nule a mtze byt bez problému
proveden ,lowpass filter. ., Lowpass filter” je typu Butterworth patého fadu a hranici ma
nastavenou na 40 Hz. Nakonec je pro tcel korelace ze signalu odstranén linearni trend.

U systému druhé iterace je proces filtrace nasledujici: Namisto jednoduchého , baseline
correction* dochézi k odstranéni linedrniho trendu. V ptipadé systému SSVEP je pouzito
Hammingovo okno. Nasledné je aplikovan filtr pasmové propusti taktéz typu Butterworth
patého radu, s frekvencemi od 1 Hz do 20 Hz pro systém P300, od 0,1 Hz do 30 Hz pro systém
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¢-VEP a od 4Hz do 30 Hz pro systém SSVEP. K témto hodnotam se doslo experimentalné
testovanim s idealnim signalem. Pro systém SSVEP také dochdzi k prevodu signalu do
frekvencniho spektra rychlou Fourierovou transformaci. Nakonec je signdl normalizovan
vydélenim kazdého vzorku svym vzorkem s nejvyssi hodnotou.

Metoda kédové modulovaného vizualné evokovaného potencialu obsahuje na jednu epo-
chu sbéru dat 3 sekundy signélu, ale bylo experimentovano i se 2 sekundami a 2.5 sekundami.
Tato délka odpovida jedné periodé sekvence stimulu, po sbéru néasleduje sekundova pauza,
kterd umoznuje subjektu zménit soustiredéni na dalsi cil. Sekvence v prvni iteraci obsahuje
31 bitt a klavesnice 30 cili, zatimco v druhé iteraci za ucely snazsi rozliSitelnosti je pouzita
sekvence o 63 bitech a jeji kruhovy posuv po 2 bitech nebo 4 bitech, tato sekvence je dvakrat
delsi a tim padem se zpomaluje celkovy prenos informace.

Pro metodu P300 je délka jedné epochy ptl sekundy, ale bylo experimentovano s délkou
celé sekundy. Prvni ¢tvrtinu tohoto ¢asu je néktera skupina stimull rozsvicena a po zbytek
casu jsou vsechny stimuly tmavé.

Metoda SSVEP sbird data z jednoho cile po dobu 4 sekund, bylo experimentovano
s pouzitim celé periody, ale i plovouciho okna o délce 2 sekundy a posuvem 50 vzork, takto
je signal efektivné rozdélen na nékolik pod-signdlt a navysen pocet trénovacich vzorki.

Umélé signaly

Pro ucely testovani byly implementovany generatory syntetickych signalt. Tyto signaly by
mély predstavovat priblizné idedlni vstupy danych systémii. Zékladem umélych signédli jsou
ocekdvané evokované odezvy pri pouziti danych stimuld. V praxi to znamend, Ze systém
SSVEP vyuziva signdl zalozeny na dominantni frekvenci, systém P300 signal zalozeny na
P2, N3 a P3 vlnach odezvy, které nastavaji zhruba ve 100 ms, 150 ms a 250 ms v uvedeném
poradi. a systém c-VEP zakldda signal na prosté odezvé ve formé jedné vlny na pozitivni
zménu v sekvenci. Tyto odezvy je mozné vidét na obrazku 3.5. Do umélého signélu je za-
nesen Sum pouzitim nahodnych odchylek vzorka za pomoci normélniho rozlozeni. Déle je
pridan signal o 50 Hz predstavujici ruseni zptsobené elektrickou siti a signal 60 Hz a jeho
slabsi subharmonicky 30 Hz predstavujici obnovovaci frekvenci monitoru. PTi syntetizaci sig-
nalu SSVEP jsou frekvence vedlejsich cili pritomné ve snizené amplitudé jako sum signélu.
Priklady umélych signala jsou zobrazeny na obrazku 3.6

(A) Single stimulus
Stimulation pattern

—

zﬁ%

Model prediction / Spatially filtered EEG
0 50 100 150 200 250
(B) SSVEP 30Hz
Stimulation pattern

Model prediction / Spatially filtered EEG
-100 0 100 200 300 400 500
(C) cVEP
Stimulation pattern

Model prediction / Spatially filtered EEG
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Obrazek 3.5: Odezvy evokované v signale pouzitim ruznych paradigmatt, ¢erné stimulus,
¢ervené EEG, prevzato z [15]
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Obrazek 3.6: Syntetizované signély c-VEP a P300 se zdkladni odezvou (¢erné)

3.6 Vlastni dataset

Program umoznuje ukladat epochy dat do souboru ve formatu csv s lehkymi tpravami. Pro
ucely komentovani lze v souboru zacit fadek symbolem kiizku (#), tyto fadky budou pii
¢teni souboru ignorovéany. Soubor také obsahuje fadky zacinajici symbolem zavinice (@),
tyto fadky obsahuji informaci o cilovém stimulu na ktery se subjekt soustfedil. V pripadé
P300 tento radek 1ze spolehlivé nastavit pouze béhem trénovani a obsahuje informaci boo-
leovské hodnoty o tom, ze data by meéla obsahovat P300, mimo trénovani je radek prazdny.
V pripadé kédové modulovaného potencialu tento radek v prvni iteraci systému informuje
o posunuti sekvence grafického rozhrani vici zacatku sbéru dat a v obou iteracich systému
cilové pismeno, které je zapotiebi pii zapisu vyplnit ru¢né. Réadek informujici o cili je na-
sledovan daty, které popisuje. Kazdy radek dat reprezentuje jeden vzorek vsech Sestnacti
kanali, to znamend, ze data jsou v souboru uklidana transponovand oproti vnitini re-
prezentaci dat pouzivané knihovnami. Takto je zarucena prehlednost a jednodusi moznost
uprav.

3.7 Vyuzité strojové uceni

V oblasti BCI se ¢asto pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité. Pfed vstupem do sité se data
transformuji tak aby byly priznaky signalu co nejlépe citelné. V pripadé metody SSVEP
tedy do domény frekvencni, nebo jako v pfipadé metody P300 se ponechavaji v doméné
casové. Pokud je pouzitda metoda kombinaci riiznych frekvenci a riznych fazi stejnych frek-
venci, lze pouzit i dvourozmérnou konvoluci v doméné ¢asové-frekvencéni a prevést data do
spektrogramu.

Konvolu¢ni neuronové sité se vyuzivaji jako trénovatelné filtry nad daty. Zejména filtr
casovy jako konvoluce pres signal v ¢ase, jehoz tkolem je nalézt vzor v signalu, a filtr pro-
storovy pres vSechny elektrody naraz, ktery vahuje vstupy z jednotlivych elektrod. Nékteré
casto pouzivané sité pouzivaji prvni konvoluéni vrstvu pravé jako prostorovy filtr, ale takto
je mozné, ze se ztraci vzor signdlu z jednotlivych elektrod. Tak vznikly sité, které zacinaji
filtrovanim casovym[19][20].
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CNN pro c-VEP

Pro metodu c-VEP systém testoval hned nékolik modelti neuronovych siti, protoze pouziti
neuronovych siti pro metodu neni bézné. Jejich struktury jsou znazornény v tabulkach 3.1,
3.2 a 3.3. Architektury jsou odvozeny od ndvrhu Sebastian Nagel a kol.[16] a Hongchang
Shan a kol.[19], tyto sité sice detekuji pouze existenci jedné hrany, ale predstavuji zaklad
zpracovani vizualné evokovanych potencialua EGG.

Cilem neuronové sité je klasifikace signalu do 31 tiid reprezentujicich posunuti sekvence
stimulu. Predstava 1ucela vrstev spociva v aplikaci prostorového filtru a filtru casového
obsahujiciho 1 bit sekvence, ktery reprezentuje svétly nebo tmavy stav, na dalsich hlubsich
vrstvach by sif urcovala potradi svétlych a tmavych bitid, tak aby odpovidaly trénované
sekvenci v daném posunuti. Teorie byla otestovana na samotné m-sekvenci rozsitené na
vétsi pocet vzorkd s pridanym ndhodnym Sumem a posunutim. Pii pouziti na samotné
m-sekvenci nemély sité problém naucit se posloupnost a posunuti sekvence a dosahovaly
presnosti pres 80%. Zadna ze siti oviem nedosihla o¢ekdvanych vysledki na reilnych datech.
Duvodem miuze byt prilis velky pomér Sumu a signdlu, nevhodna konstrukce stimul nebo
také Spatny navrh nebo trénovani na malém mnozstvi dat.

V tabulce 3.1 lze vidét strukturu neuronové sité se dvéma konvolué¢nimi vrstvami s ji-
drem ve sméru casové osy. Cilem bylo naucit neuronovou sit rozpoznéavat vétsi ¢asti signalu
a podle nich urcovat posunuti sekvence. Problém tohoto pfistupu spoéiva v okrajich sek-
vence, které predéluji subsekvence pri kazdém posuvu a znemoznuji tak jejich rozpoznani.
Pokud se ale sit nauc¢i rozpoznavat alespon pdr neprekryvajicich se klicovyjch subsekvenci
v sekvenci, muze klasifikovat jejich posunuti v ramci signalu, i kdyz bude jedna z nich
predélena kruhovym posuvem.

Operace Jadro/Parametry  Aktivace
Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, 1) ReLU
Reshape (S, 16)
MaxPooling1D (2)
BatchNormalization
ConvlD 16x(S/31) ReLU
MaxPooling1D (2)
ConvlD 32x(5) ReLU
MaxPooling1D (2)
Flatten
Dense 31 Softmax

Tabulka 3.1: Sit s vyuzitim dvou konvoluénich vrstev

V tabulce 3.2 je zndzornéna neuronova sit se skrytou plné propojenou vrstvou nasledujici
po konvoluci v ¢asové ose. Ucelem je ponechani dostatku uzli na urceni slozitych struktur
reprezentujicich stavy signdlu. Vzhledem k pouziti aktivacni funkce ,rectified linear unit
by mélo casem dojit k odumieni bezvyznamnych uzld.

Pro dané sité bylo experimentovano s parametry, jako napriklad velikost konvolu¢niho
jadra, poc¢tem filtri nebo poctem uzli. Taktéz byly otestovany primo navrzené sité od
Sebastian Nagel a kol.[16] a Hongchang Shan a kol.[19] bez vnitinich zmén, jedinou zmé-
nou byla zména poctu vystupnich t¥id. Jak bylo zminéno vyse, zadné z otestovanych siti
nedosahla na datech rozumnych vysledku.
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Operace Jadro/Parametry  Aktivace

Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, 1) ReLU
Reshape (S, 16)
MaxPooling1D (2)
BatchNormalization
ConvlD 16%(S/31) ReLU
MaxPooling1D (2)
Flatten
Dense 1024 ReLU
Dense 31 Softmax

Tabulka 3.2: Sit s plné propojenou skrytou vrstvou

Operace Jadro/Parametry Aktivace

Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, S/31) ReLU
Dropout 0.25

Flatten

Dense 31 Softmax

Tabulka 3.3: Sit o jedné vrstve

V prvnich experimentech s neuronovou siti v metodé c-VEP sit ptijimala na vstupu krom
dat také posunuti sekvence grafického rozhrani vici zacatku snimani dat. Tato informace
byla pripojena k vystuptum ze skrytych vrstev jako prosté ¢islo, kterého méla vyuzivat
vrstva findlni predstavujici klasifikaci pro posun. Jelikoz se sité nebyly schopny nic naucit,
tak zpracovani této informace bylo za tucelem zjednoduseni premisténo do klasifikace cile
vystupu sité. Sité se ovSem nebyly schopny nic naucit ani po manualnim prepocitavanim
posunuti. Jelikoz doposud se grafické uzivatelské rozhrani chovalo ¢astecné asynchronné,
bylo mozné, ze data byla ndhodné posunuta v rdmci jednoho bitu sekvence, ¢imz se zanasel
zbytecny Sum a v dalsi iteraci programu bylo grafické rozhrani predélano na plné synchronni.
Ani takto ovsem zadna ze siti negenerovala smysluplné vysledky.

CNN pro P300

Metoda P300 vyuziva modelu zalozeném na ,,Jednoduchém jedno vrstevném modelu* navr-
zeném Hongchang Shan a kol.[19]. Model se relativné rychle trénuje, diky svému relativné
malému mnozstvi trénovatelnych parametri a dosahuje presnosti 80%(2]. Existuji modely
rychlejsi i presnéjsi, jako treba ,DeepConvNet“ s 84% presnosti[2], ale zadny jiny model
neposkytuje takto jednoduchou a prihlednou architekturu.

Hlavni rozdil od modelu navrzeného Hongchang Shan a kol.[19] spo¢iva v pouziti chy-
bové funcke ,,Categorical cross entropy*, ktera je doporucend pro vice nez jeden neuron ve
vystupni vrstvé, prestoze je ,binary cross entropy“ specidlnim pripadem funkce vysSe zmi-
néné, dokumentace knihovny keras se zminuje o rozdilu v oéekdvaném kédovani ,labela“,
prvni vyse zminénd ocekava ,,One-Hot* kédovani, zatimco druhd jedno ¢islo s plovouci ta-
dovou ¢arkou. Dalsi rozdil tvori pouziti optimaliza¢ni metody ,stochastic gradient descent*
bez setrvacnosti (momentum) a velikost ddvky trénovacich dat 1, za tcely trénovani na
zivych datech.

22



Operace Jadro/Parametry Aktivace

Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, S/15) ReLU
Dropout 0.25
Flatten
Dense 2 Softmax
Tabulka 3.4:

Také byla otestovana sit navrzend Gunsteren, na kterou jsem narazil v [16], jejiz archi-
tekturu lze vidét v tabulce 3.5.

Operace Jadro/Parametry  Aktivace
Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, 1) ReLU
Reshape (S, 16)
MaxPooling1D (2)
BatchNormalization
ConvlD 16x(16) ReLU
MaxPooling1D (2)
BatchNormalization
ConvlD 8x(5) ReLU
MaxPooling1D 2)
Flatten
Dense 1024 ReLU
Dropout 0.5
Dense 2 Softmax

Tabulka 3.5: Sit zaloZena na siti navrzené Gunsteren 2018

CNN pro SSVEP

Metoda vyuziva sité ,,CNN-1¢ navrzené No-Sang Kwak a kol.[11], kterd prekondva ostatni
navrzené metody strojového uceni a dosahuje presnosti pres 99%. Jeji architektura je zné-
zornéna v tabulce 3.6. Vyuziva dvou konvolu¢nich vrstev, prvni z nich funguje jako filtr
prostorovy a druhd jako filtr ¢asovy. Sit neobsahuje zddné dalsi, hlubsi vrstvy.

Jiné metody klasifikace

Pro metodu kédové modulovaného vizudlné evokovaného potencidlu, byly otestovany také
jiné zpusoby Kklasifikace, za tucely srovnani vysledkd s neuronovou siti. Konkrétné vyse zmi-
néna naivni korelace se samotnou sekvenci a korelace se vzorkem ziskanym prumeérovanim.
Mezi casté metody klasifikace c-VEP také patii ,one class support vector machine“, ktera
byla otestovana pouze ,off-line“ na ziskanych datech.

Pri naivni klasifikaci byl signal ¢isté sekvence generovan rozsirenim zakladni sekvence
o 31 bitech na pocet vzorku signalu zachyceného. Ovsem pocet vzorkl signalu nemusi byt
nasobkem poctu bitd, pro tento pripad je generace sekvence podobnéa generaci sekvenci
v grafickém rozhrani a s vyuzitim vzorkovaci frekvence hardware jsou bity rozsifeny na
jednotlivé vzorky. Takto je vytvorena sekvence o stejné délce jako data. Rozsifené sekvence
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Operace Jadro/Parametry  Aktivace

Input (C, S, 1)
Conv2D 16x(C, 1) ReLU
Reshape (S, 16)
MaxPooling1D (2)
BatchNormalization
ConvlD 8x(11) ReLU
MaxPooling1D (2)
Flatten
Dense 4 Softmax
Tabulka 3.6:

je vygenerovana pro vSech 31 posunuti a nasledné je vypocitana jejich vzajemnd korelace
s daty funkci correlate knihovny SciPy. Z téchto 31 korelac¢nich koeficientu predstavujicich
posunuti prodlouzené sekvence je vybran ten s nejvyssi hodnotou. Od tohoto posunuti je
nasledné odecteno posunuti grafického rozhrani vii¢i zacatku sbéru dat, jelikoz byla naivni
klasifikace pouzita pouze s asynchronnim grafickym rozhranim.

Podobnym zptsobem se klasifikuje pramérovanym vzorkem. P¥i trénovani dochazi k va-
hovanému prameérovani ulozeného vzorku a soucasnych dat, kde za kazdou iteraci trénovani
ma vzorek o jedna vyssi vahu nez data a zac¢ina na nule. Takto maji vSechna data stejnou
vahu jako data predchozi. Primérovanim dochazi k eliminaci Sumu a zvyraznéni segmentt
podobnych mezi signaly. P¥i ukonceni tréninku dojde k vytvoreni dalsich tficeti vzort po-
sunutych na jednotlivé bity sekvence, popiipadé je vytvoreno vzori méné podle poctu cilu
v klavesnici a jejich posunuti, jelikoz ¢asto nejsou pouzity vsechny bity sekvence. Ke klasi-
fikaci dojde stejnym zpusobem, vybérem nejvyssiho korela¢niho koeficientu mezi nékterym
ze vzoru a prichozimi daty.

Pouziti ,,one class support vector machine®, jak bylo zminéno vyse, bylo otestovano ,,off-
line“ na ulozenych datech z druhé iterace systému c-VEP. Nevyhodou OCSVM je nutnost
trénovani na Uplném datasetu a neumoznuje inkrementalni trénink. 7Z datasetu bylo tedy
pouzito 90 vzorkl dat na trénink a 30 vzorkil na validaci. Pro SVM bylo pouzito linedrni
jadro, které dosahuje nejlepsich vysledki (jak bylo ovéfeno v [3]). OCSVM méa podobnou
funkci jako korelace se vzorkem a pocita vzdélenost od nauceného vzoru. Ke klasifikaci tedy
dojde uréenim nejmensi vzdalenosti od jednotlivych posunutych vzorki. Pro jednoduchost
implementace je vyuzito kruhového charakteru sekvence a dochézi k posuvu signalu a jeho
testovani vuci jednomu naucenému modelu.

Shrnuti

Pro viechny metody byly otestovany moznosti pouziti neuronovych siti. Zadna ze siti ovem
nedosahla o¢ekévanych vysledki. Je mozné, ze toto selhani zpusobil pokus o inkrementalni/on-
line uceni neuronovych siti. Takto jsou data trénovidna na déavce o velikosti jedna a sit je
trénovana pri kazdém novém vstupu. Pii takovém trénovani nelze vyuzivat optimalizac¢ni
strategie a je mozné, Ze star$i trénovand data ztraci svou vahu’. Ovsem tato obava byla
vyvracena pri ,,off-line“ testovani, které umoznilo upravit u¢eni neuronovych siti k pouziti
dévek a dynamickych optimizatort jako Adam a Adagrad.

Shttps://github.com/keras-team/keras/issues/1868
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Ani klasifika¢ni metoda vyuzivajici priumérovani nedosdhla zadného vysledku. Je mozné,
ze toto selhani zptsobil maly pocet vzorku, ale selhani vSech metod naznacuje, ze by chyba
mohla byt nékde v ¢astech spole¢nych mezi metodami.
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Kapitola 4

Testovani systému na subjektech

Vzhledem k pandemické situaci byl systém testovan na jediném subjektu. Jednalo se o zdra-
vého muze ve véku 22 let. Subjekt pozoroval obrazovku ze vzdélenosti 30 cm. Celkem pro-
béhla ¢tyri sezeni, béhem kterych byl systém testovan.

Na sezeni pri kterém byl systém testovan prvné doslo ke kolekci dat, jelikoz tato data jsou
uklddana za béhu programu, je prvni test vzdy jednoduchym testem funkcénosti a jeho vy-
sledky 1ze odecist z vystupt systému. Vétsina testi poté muze byt provedena nad ulozenymi
daty ,off-line“. Tato data byla dale analyzovana na grafech v ¢asovém nebo frekvencnim
spektru, podle oc¢ekavanych priznaka v jednom nebo druhém. Pro systémy c-VEP a P300
byly krom jednotlivych vzorka analyzovany také jejich pruméry, které by mély v téchto
systémech redukovat sum signdlu a vytvorit jeden idedlni vzor signalu. S pouzitim téchto
analyz bylo pro kazdy systém experimentovano s riznymi postupy predzpracovani signalu.

K analyze jednotlivych klasifikacnich algoritmii doslo pouzitim ¢asti ulozenych dat jako
dat trénovacich a jiné casti jako dat verifika¢nich. Trénovaci data byla ndhodné skladana
podle cili, aby se zabranilo trénovani na jediny vysledek klasifikace. Ve verifika¢nich datech
bylo dbano na pomeéry cilovych trid, protoze tyto poméry se mohou promitnout do celkové
presnosti klasifikace pti klasifikaci plné nahodné.

Pro neuronové sité byly promitany do grafa jejich presnosti a chybové funkce, ze kte-
rych lze vycist, jestli dana sit konverguje k feseni. U klasifikace vyuzivajici SVM nebo
korelaci s prumérem byly sledovany jejich presnosti na celé davce a rozdily ve vyslednych
vzdélenostech mezi cili v jedné epose davky.

Pro kazdy systém byl taktéz implementovan generator syntetického signalu, ktery by
mél predstavovat priblizné idedlni vstup systému i se simulovanym Sumem. Tento signal byl
uzitecny pri testovani predzpracovani, protoze z jeho analyzy lze spolehlivéji vycist piitom-
nost priznaki po filtraci. Dalsi vyuziti ma tento signal pri validaci konceptii klasifikac¢nich
algoritmi, jako signdl idedlni nemuze zcela potvrdit pouzitelnost klasifika¢nich algoritmii,
ale Ize jej vyuzit pravé pro potvrzeni funkénosti zakladni myslenky daného algoritmu.

4.1 Vysledky prvni iterace systému c-VEP

Prvni iterace systému c-VEP byla testovana ve dvou sezenich, pri kazdém sezeni byla pou-
zitd data ulozena ve formatu vyse zminéném v sekci 3.6. P¥i prvnim sezeni byly provedeny
pouze tii pokusy bez chyby v soustfedéni, které byly ulozeny do jednotlivych soubort pro
ucely dalsiho ,off-line* testovani. Pfi druhém byly podobné vytvoreny 4 dalsi zachyty dat.
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Béhem prvniho sezeni bylo otestovano pouziti neuronové sité vlastniho navrhu, ktera
nepouzivala prostorovy filtr. Pribéh jejtho uceni je znazornén v hornim grafu obrazku
4.1. 7Z prubéhu grafu bylo usouzeno, ze sit nekonvergovala, a nemohla tedy dosdhnout
pozadovanych vysledkl, pokud by se sit blizila k urcitému vysledku, chybova funkce by
konvergovala k 0. Z tohoto divodu byly pfi dalSich sezeni i ,off-line“ otestovany sité jiné.
Chybova funkce jedné z nich je znidzornéna na spodnim grafu téhoz obrazku 4.1. Zadna
z otestovanych siti s ¢asem nekonvergovala, a nebyly tedy pouzitelné pro tcely klasifikace.
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Obréazek 4.1: Chybové funkce nékterych pouzitych neuronovych siti

Pri ,off-line* testovani se odstoupilo od neuronovych siti a zacalo se pouzivat bézné me-
tody prumérovani signalu za tacelem extrakce ,,¢istého“ vzoru signalu obsahujiciho sekvenci
pro klasifikaci korelaci. Pi pouziti této metody byla objevena chyba vznikajici pomalou
inicializaci ¢ipu EEG, ktera zpusobovala pomaly nartst namérenych hodnot od nuly do
hodnot skute¢nych a takto znehodnocovala prvni sbér dat uskute¢nény ihned po iniciali-
zaci. Pro neuronovou sit by nemél byt tento problém velmi relevantni, i presto byly po
opravé sité otestovany znovu, opét bez tispéchu. Tento problém se ovSem znatelné projevi
pii praumérovani signalu a vytvori Spicku ve vzoru, jak lze vidét na obrazku 4.2.

Vzor ziskany primérovanim Sedeséti epoch lze vidét na obrazku 4.3. Epochy by mély
obsahovat odezvu na m-sekvenci o délce 31 bitil, bézné by méla odezva priblizné kopirovat
sekvenci asi se 100ms zpozdénim, jak je zminéno v [16], coz odpovida asi 13 vzorkum.
Signal je ovsem prilis zasumely a nelze spolehlivé urcit spicky, které by predstavovaly zmény
v sekvenci. Je mozné, ze by Sum dale klesal pfi dalsim primérovani. Vysledky generované
korelaci tohoto vzoru taktéz nedosahly vysledki, které lze oznacit za lepsi nez ndhodné.
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Obréazek 4.2: Chyba ve vzoru zpusobend inicializaci EEG
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Obréazek 4.3: Vzorovy signal vyprodukovany z 30 cila

4.2 Vysledky druhé iterace systému c-VEP

Druha iterace, jak bylo popsano vyse, se odlisuje od prvni pouzitim synchronniho grafického
rozhrani, které by mélo generovat signal s mensimi odchylkami nez pri pouziti asynchron-
niho rozhrani. Jelikoz systém nemusi ukladat casové posunuti grafického rozhrani, 1isi se
i format uloZzeného souboru. K ulozeni nového ,datasetu* doslo v ramci jednoho sezeni a
obsahuje priblizné 120 sekvenci rozdélenych do tii soubort.

Vysledny vzor vyprodukovany z téchto 120 cilti lze vidét na obrazku 4.4 spolu s m-sekvenci,
kterou predstavuje. Ze signalu vzoru vystupuji znac¢né spicky, ovsem nezda se, ze by od-
povidaly hranam sekvence, déle je mozné vypozorovat, ze zadna ze Spi¢ek se nenachazi na
nékterém z nadéjnych mist ve vzoru vyprodukovaném predchozi verzi systému z obrazku
4.3.

Ani tato verze systému s timto vzorem nedosdhla vysledki lepSich nez ndhodnych na
signalech skutecnych. Ovsem pfi praci se signdlem umélym, jehoz struktura byla popsana
vyse v sekci 3.5, byl systém schopen dosdhnout 100% presnosti klasifikace a vytvoril okem
rozpoznatelny vzor, zobrazeny v grafu 4.5. Skutecny signal ovSem vytvaii lehce odlisné
odezvy v signale, které jsou viic¢i svému stimulu posunuty v ¢ase zhruba o 100 ms.
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Obréazek 4.4: Vzorovy signal vyprodukovany ze 120 cild, zobrazeny spolu s m-sekvenci

Priimérna epocha umélého signalu c-VEP bez posunuti
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Obréazek 4.5: Vzorovy signal vyprodukovany ze 100 epoch umeélého signédlu, zobrazeny spolu
s idedlni odezvou na c-VEP (Cerné), kterd tvoii zaklad umélého signélu

4.3 Vysledky systému P300

Systém vyuzivajici paradigmatu P300 byl testovan v jednom sezeni ve dvou pokusech.
Data z pokustu byla ulozena do dvou soubori dohromady obsahujici 185 sekvenci signélu.
Sekvence jsou oznaceny bud jako cilové, které obsahuji P300, nebo necilové, které by P300
nemeély obsahovat. Jak 1ze ovSem vidét na obrazku 4.6, tak primérovanim necilovych signala
se objevi navyseni amplitudy zhruba ve stejném misté jako u cilové sekvence. Tento fenomén
miuize byt nasledkem podvédomé reakce na necilovy sousedni stimulus, ktery v tento moment
problikl. V praméru mé ovsem cilovy stimulus vétsi amplitudu v misté, kde by se dala
ocekavat vlna P300.

Chybovou funkci trénovani neuronové sité ,one layer® lze vidét na obrazku 4.7. Jak
je vidét, chybova funkce opét nekonverguje, a sit neni schopnd se nic naucit. Presnost
sité se vzdy pohybuje v okoli poméru cilovych sekvenci signalu na celkovy pocet sekvenci
v datasetu a nelze tedy Tici, Ze by vysledky byly lepsi nez ndhodné. Podobnych vysledka do-
sahovala druhd testovana sit, kterou navrhl Gunsteren. Na datech syntetickych, zaloZzenych
na pritomnosti vin P2, N3 a P3, ktery byl popsan v sekci 3.5, byly sité opét schopné do-
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Obrazek 4.6: Prameérny cilovy (nahofe) s naznacenou ocekavanou podobou (¢erné) a neci-
lovy (dole) signél s pasovym filtrem od 1 do 20 Hz.

sdhnout presnych vysledki Chybova funkce trénovani na syntetickych datech je zobrazena
na obrazku 4.8.
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Obrézek 4.7: Chybova funkce trénovaného modelu ,,One layer® (modie) a presnost odhadu
(oranzové)

4.4 Vysledky systému SSVEP

Systém SSVEP byl testovan v jednom sezeni ve dvou pokusech, které dohromady tvori pres
90 sekvenci signdlu. Data z pokusu byla uloZzena do souboru spolu s ¢islem znac¢icim stimul,
ktery byl pravé cilen.

Na obrazku 4.9 je zobrazeno frekvencéni spektrum nékterych stimuld, frekvence stimula
jsou oznaceny oranzovou vertikalni linkou a stimul cilovy vertikalni linkou cervenou. Je
vidét, ze frekvence stimuli nejsou dominantnimi frekvencemi v signale. Je velmi zvlastni,
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Obrazek 4.8: Chybova funkce modelu ,,One layer (modfe) trénovaného na syntetickych
datech a presnost odhadu (oranzoveé)

ze frekvence 8.57 Hz odpovidajici druhému stimulu neni ani v jednom vzorku signdlu zna-
telné zastoupena. Také to vypada, ze pri soustfedéni se na 1. a 2. stimul se zastoupeni
odpovidajicich frekvenci 7.5 Hz a 8.57 Hz v signédle neméni, coz by byl zdsadni problém.

Na obrazku 4.10 je zndzornéna chybova funkce trénované neuronové sité. Vypada to, ze
neuronova sit prvnich 30 epoch konverguje, ovsem za timto bodem dale jiz neni schopné se
nic naucit, nebo se uc¢i prilis pomalu. I kdyz na prvni pohled graf vypada, Ze neuronova sit
dosdhla presnosti okolo padesati procent, tak presnost na validac¢nich datech se pohybovala
mezi deseti a triceti procenty a nelze tedy Tict, ze by se sif chovala lépe nez nahodné.

Opét bylo provedeno testovani sité na syntetickych datech, jejichz generovani je popsano
v sekci 3.5. Tato data obsahuji jako svlij zédklad signal o frekvenci dané vybranym cilem.
Po prichodu tohoto signalu predzpracovanim lze jednoduse vycist pritomnost vSech oceka-
vanych priznaki, véetné pritomnosti frekvence 8.57 Hz, jak lze vycist z grafu 4.11. Takto je
potvrzena pouzitelnost predzpracovani. Neuronova sit pro SSVEP byla také schopna naucit
se rozpoznéavat jednotlivé cile se 100% presnosti a lze tedy predpokléadat, Ze jeji architektura
je pouzitelna pro klasifikaci SSVEP. Chybova funkce a ptresnost trénovani na syntetickych
datech je zndzornéna v grafu 4.12.

4.5 Shrnuti vysledkt a diskuze

Je zvlastni, ze zadna z metod pouzitych pro klasifikaci nedosdhla relevantnich vysledku na
zadném paradigmatu vjemi. Tento problém naznacuje, ze by chyba mohla byt v nékteré
spolecné c¢asti jako filtrace dat, zplisob zachytavani signalu nebo dokonce v nevhodném
subjektu.

Kdyby chyba byla ve filtraci, bylo by relativné jednoduché ji odstranit, problém ovsem
nastava pri odhaleni takové chyby, které vyzaduje znacné testovani a pravdépodobné dalsi
a rozsdhlejsi manualni prohlizeni grafi signali, tak jak bylo pouzito u testovani metody
P300.

Chyba ve zpusobu zachytavani signalu byla jiz jedna odhalena. Chvili po inicializaci
EEG jiz sice EEG posild data, ovsem tato data maji oproti skute¢nosti mensi namérenou
hodnotu napéti. Namérené napéti s casem roste dokud nedosdhne skutecnych hodnot. Tento
problém byl vyTesen ¢ekdanim a zahozenim prvnich dvou sekund dat. Je mozné, Ze jiny
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Obrazek 4.9: Frekvencni spektrum nékterych epoch. Na ose x frekvence v Hz. Vertikalni
linky naznacuji frekvence stimulti, Cervend znaci soucasny cil.

problém nastdava pri Cteni dat, které muze trvat i ¢tvrt sekundy, coz je nezanedbatelna
doba z hlediska vzorkovaci frekvence 125 Hz. Otéazkou je, jestli jsou data snimand béhem
tohoto ¢asu uloZena a vracena pri nasledujicim c¢teni, takto by totiz mohl vznikat problém
s Casovanim nékterych stimuld.

Vazny problém muze byt kompatibilita subjektu. Jak bylo psano vyse, vzhledem k pan-
demické situaci a vyhlaSeni nouzového stavu byl systém testovan pouze na jediném sub-
jektu. Vsechny citované studie testuji systémy na vice subjektech a kazdy subjekt je riizné
kompatibilni se systémem.

Je samoziejmé mozné, ze jednotlivé pristupy maji individudlni problémy, které mohou
nastavat napiiklad u prezentace stimulu, trénovani siti nebo pti chybném vypoctu. Za tce-
lem minimalizovani rizika chybného vypoctu bylo odstoupeno od prvni iterace systému
c-VEP, ktery pocital s celkovym posunutim a posunutim jednotlivych stimuli, bylo za-
pottebi tedy nékdy posunuti od sebe odeéitat nékdy pric¢itat, takto vznikal zmatek jehoz
néasledkem mohla byt chyba. Tento pristup byl v druhé iteraci systému zménén na jediny
posuv (posuv jednotlivych stimuli). A celkovy posuv byl vZdy nulovan se zac¢atkem sbéru
dat.
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Obrazek 4.10: Chybova funkce neuronové sité. Po 20 iteracich prestava konvergovat.
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Obrazek 4.11: Frekvenéni spektrum umélych signald SSVEP s vyznacenymi cily.
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Obrazek 4.12: Chybova funkce neuronové sité pro klasifikaci SSVEP trénované na syntetic-
kych datech.
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Kapitola 5
Zaver

V ramci této prace byla uvedena problematika brain-computer interface, kterd se zameé-
fuje na pieklad mozkové aktivity na srozumitelné piikazy pro poéitaé. Ucelem takovychto
aplikaci je umoznéni komunikace lidem trpicim ochrnutim koncetin. Nékteré metodologie
brain-computer interface se také vyuzivaji pro terapeutické uicely. Cilem této prace bylo na-
vrhnout a implementovat takovyto systém jako prostfedek pro komunikaci s okolim pomoci
prevodu signéli na text.

V druhé kapitole byly nasledné rozebrany technologie brain-computer interface, elek-
troencefalografu a nékteré metody zpracovani signali. Elektroencefalograf je v praci vyuzit
ke sniméani mozkové aktivity ze skalpu v podobé pomérné malych zmén potencidlii vyvola-
nych bioelektrickymi signaly mozku. Velké ¢ast zpracovani signali byla zejména vénovana
strojovému uceni se zamérenim na jeho podoblast hluboké uceni. Predevsim bylo popséno
pouziti konvoluénich neuronovych siti, které se pouzivaji pro detekci lokdlnich ptiznaku
v signalech i obrazu. a jejichz vstupem mohou byt nezpracovana data, nejcastéji v doméné
¢asové nebo casové-frekvencni.

Treti kapitola popisovala navrh systému a jeho podstatné ¢édsti jako, jako grafické roz-
hrani, zptisobujici mozkovou odezvu, pouzité klasifikac¢ni algoritmy a struktury neuronovych
siti a také detaily implementace a rozhodnuti k nim vedoucich. Doslo k implementaci ¢tyfech
systému. Systémy jsou zalozeny na rozdilnych paradigmatech stimulu grafického rozhrani.
K implementaci ti{ dalsich systému (systému druhé iterace) a otestovani vice paradigmati
doslo z divodu nefunkénosti prvniho implementovaného systému. Ovsem nakonec zadny ze
systému nebyl schopen spolehlivé prekladat skute¢nd data.

Ve ¢tvrté kapitole doslo k otestovani implementovanych systémt. Testovany byly casti
systému i systém jako celek na datech skuteénych a na datech syntetickych. Dvé c¢asti
systému, které byly testovany, jsou predzpracovani a klasifikace. Nejucingjsi predzpracovani,
ke kterym se doslo testovanim, jsou uvedeny v sekci implementace. Na skute¢nych datech
nebyl zadny ze systému Uspésny, ovSem pri pouziti syntetickych vstupt nemély klasifika¢ni
algoritmy problém dosahovat vysokych presnosti. Takto je potvrzena zdkladni myslenka
klasifika¢nich algoritmu.

Problém je tedy pravdépodobné v datech, ovSem tento problém mutze mit vice pricin.
Jednou z moznych pricin je nedostatek testovacich subjektti, vzhledem k pandemické situaci
a vyhlaseni nouzového stavu bylo mozné testovat systém pouze na jediném subjektu. Dalsi
moznou pri¢inou by mohly byt chybné tvofené vizudlni stimuly, které by mohly Spatné
evokovat zmény v mozkové aktivité. Také je mozné, ze je chyba v synchronizaci dat a takto
jsou evokované zmény v prumeéru kompromitovany, ovSem tento problém by nemél nastavat
u systému SSVEP.
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Pri dal$im rozsirovani prace bych se zaméril na experimenty s vizualnimi stimuly po-
uzivajici jiné zafizeni nez obrazovku pocitace, napiiklad MCU arduino s LED, déle bych
experimentoval s jinymi knihovnami jazyka a mozné i vice zafizenimi EEG s rozdilnymi
parametry. Z hlediska rozsitovani programu by bylo mozné rozsitit uzivatelské rozhrani
o systémovou nabidku a numerickou klavesnici. Také by nebylo od véci spojit systémy v je-
diny systém, za pouziti spravnych praktik objektové orientovaného programovani, ktery by
umoznoval volit mezi jednotlivymi pristupy.
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