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Abstrakt

Tato préace si kladla za cil implementovat aplikaci, ve které je mozné ovladat virtualniho
robota pomoci EEG. V préaci je vysvétlena teorie nutna k pochopeni, jak funguji BCI
systémy, které zpracovavaji signaly EEG. Jsou zde uvedeny nejen zaklady analyzy EEG,
ale také ukazuje biologii lidského mozku a signdly, které lze ziskat. Dalsi dulezitou cCasti je
teorie neuronovych siti, které byly v implementaci vyuzity. V implementaci jsou popsané
skripty, které byly vyuzity pro sbirdani dat, navrh neuronové sité a tvorba demonstracni
aplikace. Vysledky testovani jsou uspokojivé. Neuronova sit vyhodnocovala spravné signaly
EEG a uzivatel byl schopen ovladat virtudlniho robota.

Abstract

This bachelor thesis aimed to create an application where is user able to control the virtual
robot with an EEG signal. The thesis contains a brief introduction that explains how BCI
systems which are using EEG work. This introduction not only explains the basics of EEG
analysis but also explains brain biology and shows different signals which are extractable
from the brain. This thesis also explains the theory of neural networks which are used to
implement the analysis. In implementation are shown scripts that were used to collect data
and there is also shown the design of the neural network. Results of testing are good, the
neural network was making correct decisions and the user was able to control the virtual
robot.
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Kapitola 1

Uvod

Technologie Brain computer interface (BCI) je pomérné starou technologii. Jiz v roce 1924
Hans Berger popsal elektrické signdly, které jsou produkovany v lidském mozku. Od té doby
s technologii pracovalo velké mnozstvi védeckych tymi, které se v pocéatcich snazily zpraco-
vat artefakty z EEG. Dnes lze s pomoci systémi BCI ovlddat slozité aplikace, které mohou
pomoci lidem, kteri by tyto aplikace nebyli schopni ovlddat normélnim zpusobem.[22]
Systémy BCI vyuzivaji toho, Ze centralni nervova soustava reaguje na kazdou situaci
produkovanim elektrického signalu, ktery je v néjaké formé zachycen a analyzovan Na za-
kladé této analyzy lze urcit, jakou Cinnost chtél uzivatel provést. Systém BCI lze rozdélit
do ¢asti, které jsou ukazany na obrazku 1.1.[43]
Tato prace si dava za cil vytvorit jednoduchou aplikaci, s pomoci které bude mozné
ovladat virtudlniho robota.
V této praci jsou nejdiive popsény teoretické zaklady, ze kterych systémy BCI vychazi.
V prvni sekci jsou vysvétleny zakladni principy fungovani mozku a shrnuty poznatky o za-
kladnich signalech, které mozek produkuje. Nasledné je popsan proces extrakce rysu a jejich
analyzu.
Nasledovat bude popis implementace aplikace a zhodnoceni informaci ziskanych z vyvoje.

1
Analyza s pomoci : . Ziskany EEG signal
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neuronové sitd Exdrakce rysil VAW AW

o @

Obrazek 1.1: Schéma fungovani systému BCI. Uzivatel reaguje na déni na obrazovce, signal
mozké aktivity je zachycen a jsou z néj extrahovany rysy. Ty jsou nasledné analyzovany a
na zakladé analyzy je provedena Cinnost.




Kapitola 2

Mozek a signaly produkované
mozkem

V této kapitole jsou uvedeny zdkladni informace o mozku a signalech, které produkuje.
V tvodni sekci je predstavena historie ziskavani signalu mozku, kterd ukazuje jak daleko se
za pomeérné kratkou dobu tato oblast rozvinula. Nésleduje popis anatomie mozku, kde je
dulezité nejdrive vzpomenout neuron, ktery je zakladni stavebni burikou mozku. Nésledné se
préce vénuje zptusobtm, ziskavani signdlt z mozku. V zavérecné sekci jsou shrnuty poznatky
o EEG signalech, které lze ziskat s pomoci elektrod.

2.1 Historie zkoumani elektrickych signalu mozku

Centralni nervova soustava (CNS) vyuziva elektrickych signdli k fizeni jednotlivych ¢asti
téla. Tento objev uskutecnila v roce 1870 dvojice Eduard Hitzig a Gustav Fritsch, ktefi sti-
mulovali oblast mozku psa, coz zptsobilo pohyb ¢asti jeho téla. Tento experiment prokazal,
ze je mozné vyuzit elektrické stimuly k ovldddni riznych ¢asti téla.[43]

Dalsim dulezitym priulomem bylo pritazeni jednotlivych ¢asti téla ke korespondujicim
oblastem v mozku. Tento model vytvoril Wilder Penfield, ktery vytvoril schéma nazvané
motor homuculus (obrazek 2.1), které je dodnes hojné vyuzivano i pfes ur¢itou nepfesnost.
Ve stejné dobé byly ucinény i prvni méreni aktivity neuronu, které vedly k rozvoji oblasti
technologii BCI.[43]

2.2 Neuron

Neuron je zakladni stavebni burikou mozku. Hlavnim tikolem neuronu je zachytavat infor-
mace, zpracovat je a nasledné je prevést dale. V mozku lze nalézt rtizné druhy neuron,
které se 1isi stavbou (naptiklad pyramidové neurony, kosikové neurony [37]), avsak vSechny
sdili zdkladni strukturu, kterd je v nasledujicich odstavcich popsana.

Kazdy neuron se sklada z bunécéného jadra, na které navazuji dendrity, coz jsou vybézky,
které maji za ukol, pfijimat informace a predavat je dale do axonu. Axon je ocasovity
vybézek, ktery na rozdil od dendriti predavé informaci z neuronu dale.[13]

Prichozi elektrické signdly z dendritii se sectou a pokud prekroc¢i urcitou hranici, tak
axon prenese nervovy vzruch do dalsiho neuronu. Toto se déje s pomoci generovani akénich
potencialu, které s pomoci chemickych reakei se premisti do dalsitho neuronu.[13]
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Obrazek 2.1: Penfieldova mapa mozku, autor Julia Nosek [31]

2.3 Anatomie mozku

Koncovy mozek se sklada ze dvou symetrickych ¢asti, takzvanych hemisfér. Povrch mozku
pokryva mozkova kiira. Mozkova kira je vyrazné zvrasnéna. Toto zvrasnéni zvySuje mnoz-
stvi nervové tkané, kterd se vejde do malé oblasti.[28]

V Sedé kiife mozkové probihd zpracovani informaci pfedanych mozku a jejich vyhod-
nocovani. Mozkova kiira se skladd z nervovych bunék, které maji sedou barvu. Podobné
zbarvené jsou i dalsi ¢asti mozku, jako naptiklad mozecek nebo thalamus, ktery je soucédsti
mezimozku.[28]

Pod Sedou kiirou mozkovou se nachdzi bild hmota mozkova. Tato hmota se skldda
z axonu, které jsou omotané bilym myelinem. Myelin je lipoprotein, ktery izoluje axon od
okolniho prostredi. Hlavni tcel bile hmoty mozkové je prenos informaci mezi ¢adstmi mozku,
pripadné z jinych ¢asti centralni nervové soustavy do mozku a naopak.[43] Mozek se skldda
i z dalsich oblasti, které navazuji na vyse popsané ¢asti. V této praci je nejdulezitéjsi seda
kira mozkova, protoze tato oblast ovlada vétsinu kognitivnich funkci a je pomérné dobre
pristupnd.[43] Dalsi ¢ést je zaméfend na zdkladni popis jednotlivych oblasti mozkové kury
a shrnuti toho, jak je lze vyuzit v systémech BCI.

Mozkova kuara
Mozkovou ktiru lze rozdélit na nékolik zakladnich ¢asti (lalokit):
e cCelni lalok

e temenni lalok

e tfln{ lalok



o spankovy lalok

Celni lalok

Celn{ lalok se nachdz{ v piedn{ ¢dsti mozku. Zde se nachézi fecové centrum (Brocovo cent-
rum fec¢i). V jeho horni ¢asti je umisténé pohybové centrum, které ma na starost koordinaci
a veskery pohyb. Rozdéleni oblasti v mozku je primo tmérné mnozstvi pohybu, které jed-
notlivé oblasti koordinuji.[28]

Temenni lalok

Temenni lalok, jak je ukdzdno na obrazku 2.2 se nachézi za celnim lalokem. V této c¢asti
mozku se predevsim nachazi senzorickd centra. Podobné jako v motorické oblasti plati,
¢im vice senzoru se nachazi na ur¢ité ¢asti téla, tim vétsi oblast je v mozku dedikovana.
Napiiklad konecky prsti maji dedikovanou pomérné velkou ¢ast.[28]

Tylni lalok

TyIni lalok se nachazi v zadni ¢asti mozku viz obrazek 2.2. V této oblasti mozku se na-
1éza takzvany hipokampus, ktery je zodpovédny za kratkodobé uchovavani vzpominek a
jejich preménu na dlouhodobé vzpominky. Jedinci s poskozenou oblasti tohoto mozku maji
problém si myslenky kratkodobé zapamatovat a nejsou schopni vytvaret nové dlouhodobé
vzpominky. [28]

Spankovy lalok

Spankovy lalok se nachdzi ve spodni ¢asti mezi ¢elnim a temennim lalokem. Dominantni
je zde centrum zraku. V tomto centru jsou zpracovavany informace, které byly ziskany
levym a pravym okem. Dalsi oblasti je zrakova asociativni oblast, ktera se snazi zpracované
informace interpretovat a umoznuje ¢lovéku ziskat celkovy prehled o situaci, kterou vidi.[28]

Centralni brazda
(sulcus centralis)

Temenotylnibrazda
(sulcus parietooccipitalis)

_\\

Boéni brazda
(sulcus lateralis)

Pod spankovym lalokem je uloZena insula
Predtylni zafez
(incissura preoccipitalis)

Obrazek 2.2: Zakladni schéma mozkové kury, autor Daniel Kosec [21]



2.4 Ziskavani dat pro BCI

Technologie BCI zpracovava elektricky signal, ktery je produkovany neurony v mozku. Tento
signél se zachytava pomoci elektrod. Ziskany signél lze rozdélit do nékolika kategorii: poten-
cidl lokalniho pole (LFP), elektrokortikografie (ECoG) a elektroencefalografie (EEG). Tyto
signaly se lisi v kvalité, kdy LFP mé nejlepsi rozliseni a naopak EEG nejhorsi. Lisi se také
ve formé elektrod, které jsou pro ziskdvani daného signalu pouzity a zpusobem zavedeni
téchto elektrod.[43]

Potencial lokalniho pole

Potencial lokalniho pole je signal ziskany piimo z sedé ktiry mozkové. Elektrody musi byt za-
vedeny do mozkové tkdané. Elektrody jsou implantovany pfimo na povrch sedé kiry mozkové.
K vyrobé mohou byt pouzity riizné materialy. Casto se pouzivaji tenké sklenéné trubicky,
pripadné se vyrabi z ruznych kovi.[7] Prumér jednotlivych elektrod je minimélné 10 yum a
maximélni velikost se vétSinou pohybuje okolo 100 pm.[43]

Zavedenim téchto elektrod ptimo do mozkové kiiry 1ze ziskat velice kvalitni signal, ktery
se sklada z akéniho potencidlu neuronti a dalsich membranovych potenciald. Signél ziskany
s pomoci téchto elektrod, je z velice malé oblasti mozku, coz muze vést ke zkreslovani dat.
Proto se ¢asto vyuziva vétsi mnozstvi elektrodovych matic (jak je ukdzano na obrézku 2.3),
které pokryvaji vétsi plochu a tedy ma signdal lepsi prostorové pokryti. Zavadéni elektrod
do mozkové kury je ndrofné a muze prindset zvysend zdravotni rizika.[7]

Obrazek 2.3: Ukazka matice mikroelektrod, autor Kim Seung-Jae [17]

Elektrokortikografie

Elektrokortikografie je metoda, kterd na rozdil od LFP nepouziva signél ziskany piimo
z jednotlivych neuront. Pro tuto metodu se pouzivaji ¢asto ocelové elektrody, které jsou



zavedeny na povrch Sedé kiry mozkové. Proces zavadéni je oproti predchozi metodé jedno-
dussi a predstavuje mensi riziko.[7]

Signal ziskany z téchto elektrod jiz nepracuje s membranovymi potencidly jednotlivych
neuront, ale mét{ signal, ktery je generovan vétsim shlukem neuront. Diky tomu, zZe jsou
elektrody umistény pod lebku, tak nedochazi ke zkresleni signdlti. Dnes se ECoG vyuziva
pfi studiu jevi v Sedé kife mozkové.[7]

Elektroencefalografie

Elektroencefalografie na rozdil od predchozich metod neni invazivni. Tato metoda je nej-
starsi mezi uvedenymi a pouziti je snadné.|[7]

Pro metodu EEG se vyuzivaji dva zakladni typy elektrod. Pro ziskavani signalu lze
vyuzit takzvané vlhké elektrody, které pouzivaji néjaky vodivy material nejcastéji gel, ktery
je aplikovan na skalp. Na tuto vrstvu je umisténa elektroda.

Druhou variantou je pouziti suchych elektrod. Ty nevyuzivaji pomocnou vrstvu a lze je
umistit pfimo na skalp. Tyto elektrody jsou nejcastéji vyrabény ze vzacnych kovu - zlato,
platina a pripadné z oceli. Vyvoj téchto elektrod je velice naroény, protoze signal, ktery se
s jejich pomoci zachytava , je nachylny na zaneseni okolnim elektrickych sumem. Tento Sum
muze veskerd méreni znehodnotit. Vyhody tohoto typu elektrod jsou znac¢né a jsou tedy
centrem vyvoje.[43]

Dale lze elektrody rozdélit na elektrody aktivni nebo pasivni. Aktivni elektrody zesiluji
EEG signal ptimo v elektrodé. Naopak pasivni signal pouze predavaji déle do systému, kde
je pak zesilen.[43]

Pro spravné ziskdvani EEG signalu je nutné vyuzit minimalné tii elektrody, kde jedna
se pripoji k zemi (zemé je zde dohodnuté misto, které ma pro systém nulovy potenciél,
napiiklad spankové kosti na obrazku 2.4) a zbylé dvé elektrody méti hodnoty na skalpu.
Ukéazka tohoto zapojeni je na obrazku 2.4. Vysledny EEG signal je rozdilem referencéni
elektrody s elektrodou aktivni.[43]

Reference
electrode ,\
i - Left

+ EEG

e Ground
= () electrode | Right
s ’5;/ — EEG
Active2 =
Active 1 ? electrode
electrode / J . ; ECG

<Right side> <Left side>

Obrazek 2.4: Schéma minimélntho poctu elektrod, autor Joong Woo Ahn [2]

Pro volbu umisténi referen¢ni elektrody existuje vice moznosti. Lze vyuzit metodu spo-
jenych usi, kdy se umisti elektrody na usni lalicky a referenéni hodnota se méri pro kazdou
hemisféru zvlast. Dalsi alternativou jsou spankové kosti na skalpu, toto umisténi je ukazano
na obrazku 2.4. Obé tyto moznosti jsou casto vyuzivané, avsak neexistuje zadny védecky
podklad jejich vyhodnosti.[43] Naopak dnes ¢asto pouzivana je metoda bézného pruméru,
kterd vyuziva zprimérovani vSsech hodnot napéti na elektrodach. Vysledek je povazovan za



referencni. Vyhodnost této metody stoupa s pouzitim vétstho mnozstvi elektrod a tedy i
jeji presnosti.[43]

Dalsim dilezitym parametrem, ktery je nutné u EEG sledovat je vzorkovaci frekvence.
Tato hodnota Fika, kolik vzorka za sekundu AD prevodnik, ktery navazuje na elektrody,
predava déle do systému. Tato informace je kriticky dulezitd nejen, aby se dale v aplikaci
védélo s jakym mnozstvim dat se bude pracovat, ale také protoze Nyquist-Shannonuv te-
orém Ttikd, ze hodnoty frekvence nad polovinou vzorkovaci frekvence jsou nepouzitelné a
tedy je neni mozné pouzit. V tomto pasmu totiz dochézi k takzvaném aliasingu. To je efekt
pri kterém signaly prestévaji byt odliSitelné a muze to vést i na vytvareni artefakti, které
mohou znehodnotit celé méreni. Za timto ucelem se tedy pouzivaji pasmové propusti, které
propousti pouze signdl, ktery bude spliiovat vyse zminény teorém.[42]

Dtlezitym parametrem, ktery se sleduje u EEG systémt je tzv. prostorové rozliseni.
Prostorové rozliseni ovliviiuje schopnost urcit, v které oblasti mozku probéhl vyznamnéjsi
elektricky signal. Prostorové rozliSeni je zavislé na poctu elektrod umisténych na skalpu
a tedy hodnoty, které se ziskavaji z téchto elektrod jsou diskrétni a vztahuje se na né
Nyquistiiv teorém. Pri nizkém poctu elektrod dochézi k prostorovému aliasingu, ktery
znemoznuje urcit s dostateénou presnosti oblast vzruchu, a tedy celé méreni znehodnotit.
Prostorové rozliseni lze zvysit vyuzitim vétsiho mnozstvi elektrod, které se rozmisti na
skalp.[34]

Ne vzdy je, ale mozné zvysit pocet elektrod. Z tohoto diivodu byly vypracoviany metody,
které se snazi zvysit prostorové rozliseni. Mezi nejvyznamnéjsi metody patfi povrchovy
Laplacian. Tato metoda se snazi zlepsit prostorové rozliseni zvysenim citlivosti jednotlivych
elektrod. Vyuzitim této metody se snizi nutny pocet elektrod a zaroven se zvysi kvalita
vysledného prostorového signalu.[9] Dalsi dulezitou vlastnosti povrchového Laplacianu je
nezavislost na referenc¢nich elektrodach a schopnost vyfiltrovat artefakty zptsobené signalem
z jedné vadné elektrody. Déle je schopen vyfiltrovat artefakty zptsobené okolnim prostredim
mimo elektrody.[32]

Umisténi elektrod

Rozmisténi elektrod na skalpu je ¢asto ovlivnéno jejich ticelem. Reflektuji snahu ziskat co
nejlepsi méreni signdlu v urcité oblasti mozku. I presto byly vyvinuty standarty, které se
snazi pokryt co nejlépe dulezité oblasti skalpu, tak aby signal ziskany s pomoci téchto
elektrod byl co nejlepsi.[43]

Mezi nejznaméjsi systémy pouzivané pro rozmisténi elektrod patii systém 10-20 a sys-
témy odvozené, tj. systémy 10-10 a 10-5. Pro pouziti 10-20 systému se nejdrive skalp rozdéli
do kvadratu. Osy vedou od nosu po zatylek a mezi usima. Nasledné se rozmisti elektrody,
tak aby mezera byla 20 % z celkové délky daného kvadréatu.[43] Ukézku pouziti tohoto sys-
tému pro 21 elektrod je uvedena na obrazku 2.5. Obrazek ukazuje, ze tento systém definuje
standart oznacovani jednotlivych elektrod. Elektrody, které jsou oznaceny lichym cislem se
umistuji na levou ¢ast skalpu, se sudym ¢islem na pravou. Elektrody vedouci centralni ¢asti
skalpu jsou oznaceny malym pismenem z.[43]

Systém 10-20 je dnes velice oblibeny, protoze tento systém lze prizpisobit na velké
mnozstvi elektrod a s pomoci tohoto systému lze dosdhnout kvalitnich vseobecnych mérent,
které jsou uzitecné predevsim v ranych fazich vyzkumu.[43]
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Obrazek 2.5: 10/20 systém umisténi elektrod, Wikipedia [20]:

2.5 Formy signali EEG

Systém BCI piisobi jako prostfednik mezi aplikaci a uzivatelem. Systém prevadi signaly
EEG na prikazy, které dokaze pochopit aplikace. Aby bylo mozné produkovat signdly EEG,
které je schopen systém BCI zpracovat, je nutné, aby uzivatel stimulovat konkrétni ¢asti
mozku stejnou ¢innosti opakované.[43] V nésledujici kapitole jsou nejdiive predstaveny jed-
notlivda pasma signalu EEG, ktera se vyuzivaji v aplikacich BCI. Na zavér jsou popsané
jednotlivé druhy potencidlu, které se vyuzivaji v systémech BCI.

Frekvencni pasma

Signal v mozku lze rozdélit do nékolika pasem podle frekvenci, na kterych se nachazi.
Nékteré metody analyzy EEG signalu sleduji vykyvy v jednotlivych pasmech a podle toho
se nasledné rozhoduje, jaka ¢innost byla provddéna.[43] Rozdéleni jednotlivych pasem se
casto lisi mezi autory védeckych studii. Jednotlivé hranice se mohou drobné lisit. V této
préaci se uvazuji pasma definovana dle nasledujici tabulky 2.1, ktera byla zverejnéna v knize
Introduction to EEG and Speech-Based Emotion Recognition]29)].



H Frekvenc¢ni pasmo Frekvence Stav H

Delta 0.5 -4 Hz Spéanek

Beta 4 -8 Hz  Maximélni uvolnéni, vnitini soustredéni
Alpha 8 - 12 Hz Uvolnéni, lehké soustiedéni

Beta 12 - 35 Hz  Nervozita, aktivita, zvySend pozornost
Gamma, >35 Hz Soustredéni

Tabulka 2.1: Tabulka frekvencénich pasem a korespondujicich stavi a aktivit

Zpusoby generovani EEG

Signal EEG lze pro systém BCI generovat rtiznymi zptsoby. Mezi nejbéznéjsi metody patii
vyuziti evokovanych potencidlti nebo predstavivosti. V nasledujici ¢asti jsou predstaveny
tyto vybrané metody:

o sluchové evokované potencialy

o somatosensorické evokované potencialy
o zrakové evokované potencialy

e pohybové evokované potencialy

e pohybova predstavivost

Pri popisu vyslednych signala se v odborné literatuie casto uvadi ¢islo, pred kterym je pis-
meno P nebo N (napiiklad P100, N75). Toto ¢islo 1ikd, jak dlouho po provedeni konkrétni
¢innosti, pripadné zaznamenani stimulu, dojde k nejvétsi amplitudé mozkové aktivity v né-
které oblasti mozku. Oznaceni P zde znamend pozitivni vrchol a N negativni vrchol. Ciselné
hodnota fikéd jaké zpozdéni v milisekunddch dany signal ma.|[24]

Sluchové evokované potencialy

Sluchové evokované potencidly (zkratka AEP z anglického auditory evoked potential) se
vétsinou vyuzivaji pfi diagnostice ztraty sluchu. Vyuzivaji se k tomu kratké zvukové signaly
a nasledné se sleduje latence EEG signalu, které tento zvuk vyvolal. Signdl ma vétsinou
vétsi mnozstvi mensich amplitud, které muze byt pomérné slozité analyzovat.[24]

Pfi vyuziti této metody je nutné jedno ucho zastinit takzvanym ,ruzovym Sumem* (Su-
mem, ktery mé zastoupeni urcité frekvence), ktery omezuje prichodnost ostatnich zvuku.
Druhé ucho naslouché velkému mnozstvi kratkych zvuka (nejéastéji kliknuti).[24]

Somatosensorické evokované potencialy

Somatosensorické evokované potencidly (zkratka SEP) vznikaji stimulaci ruznych ¢asti téla
s pomoci elektrického proudu. V lékarstvi se tato metoda vyuziva predevsim pro zhodnoceni
pruchodnosti nervovych zakonceni, pfipadné na monitorovani nervi pti operaci patere.[24]

SEP produkuji pomérné vyraznou vlnu N75 a nasledné vinu P100. Pokud néktera
z téchto vin chybi, tak to mize znamenat poskozeni stimulovanych nervovych zakonceni.[24]
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Tato metoda je pomérné nevhodna pro systémy BCI, které maji za cil zjednodusit ovla-
dani aplikaci, protoze jeji pouziti vyzaduje stimulaci proudem, kterd mize byt pro uzivatele
neprijemna.

Zrakové evokované potencialy

Zrakové evokované potencidly (zkratka VEP) se vyuzivaji v ruznych systémech BCI. Lze je
vyuzivat na ovladani kompenzac¢nich pomicek, komunikaci i zibavu. VEP vyuziva riznych
forem vizuélnich stimuli, které jsou prezentovany uzivateli.[16]

VEP se rozdéluji do kategorii, podle toho zda jsou zavislé nebo nezavislé na zbytku sys-
tému, dle typu stimulu, pripadné podle modulace. Nésledujici ¢ast, kterd popisuje jednotlivé
typy VEP podle posledniho parametru (modulace).[16]

Casovi modulace VEP (zkratka t-VEP) je specificka tim, Ze jednotlivé oblasti, které
blikaji jsou na sobé casové nezavislé a neprekryvaji se. Dochézi tedy k tomu, ze kratka ne-
pravidelnd zablikani generuji amplitudy s kratkou odezvou. Pti vyuziti této metody, se musi
vénovat zvysend pozornost urceni spravné oblasti, na kterou se uzivatel soustredil. Signal
generovany s pomoci t-VEP maé ¢asto velice nizkou frekvenci (méné nez 5 Hz), tato frekvence
v mnohych systémech BCI byva filtrovana, proto se tato metoda ¢asto nepouziva.[16]

Dalsi metodou je frekvenéni modulace VEP (f-VEP). Pfi této metodé jednotlivé
oblasti blikaji na specifické frekvenci. Pokud se toto blikdni udrzi konstantni, tak je produ-
kovan EEG signél s podobnou frekvenci. Pro analyzu tohoto signilu je nasledné vhodné jej
prevést do spektra (naptiklad pomoci rychlé Fourierovy transformace, viz 3.3). Nésledné
tento signél lze velice jednoduse analyzovat a prinasi velice konstantni vysledky. Frekvence
tohoto signilu se pohybuje nad signdlem produkovanym pomoci t-VEP (>5 Hz). Tento
signdl je tedy Casto v pasmu, které zustane po aplikovani pasmové propusti a lze jej dobre
analyzovat. Casto tato forma signalu také byva nazyvana ustéleny vizualné evokovany po-
tencidl (SSVEP). Signal SSVEP je generovan pravidelnym blikénim na konkrétni frekvenci.
Signal v mozku tuto frekvenci napodobuje. Jak je vidét z obrazku 2.6 frekvencéni doména
tohoto signalu obsahuje i dalsi amplitudy ve frekvencich, které jsou nasobkem puvodni
frekvence. Tyto amplitudy jsou postupné slabsi a ve vysokych frekvencich zanikaji uplné.
Jednoduchost a stalost této metody z ni déla jednu z nejoblibenéjsich metod pro ziskavani
piikazi od uzivateli pomoci BCI.[16]

Posledni metoda vyuziva pseudonahodnych vizualnich stimuli, které jsou prezentovany
uzivateli. Tato metoda se nazyvd pseudonidhodné kédovana VEP (c-VEP). C-VEP
podobné jako t-VEP vyzaduje presné casovani, aby nedochazelo k prekryvani a jeji vy-
hodnocovani je velice slozité. Systémy BCI vyuzivajici c-VEP se dockaly pouze omezeného
vyvoje, mezi nejznaméjsi patii systém Ericha Suttera [38]. Tyto systémy jsou velice slozité
na tvorbu a je velice tézké je udrzet stabilni, proto jejich vyuziti dnes moc nevidime.[16]

Pohybové evokované potencialy a pohybova predstavivost

Jednim z cilu systému BCI je umoznit pacientim s poskozenim pohybového apardtu ovla-
dat kompenzacni pomucky, které jim umoznuji pohyb. To ovSsem neznamenad, Ze by oblast
pohybové evokovanych potencidla (MRP z anglického movement related potential) byla
opomijena. MRP lze vyuzit pii ¢astecném ochrnuti, kdy pohyby c¢asti téla jsou prevadény
na jiné pohyby, pfipadné je lze vyuzit pfi 16¢bé nemoci, které omezuji pohyb (jako je na-
priklad Parkinsonova choroba).[12]

V systémech BCI lze vyuzit, kteroukoliv ¢ast téla. Nejcastéji se vsak jedna o ruce. Uzi-
vatelé pohybuji napriklad prsty, pripadné celym zapéstim. Nasledné se urci oblast mozku,
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Obrazek 2.6: Ukazka frekvencéni domény signalu, produkovaného s pomoci SSVEP, autor
Omar Trigui [39]

ze které pochézi dany signal. MRP signdl je charakteristicky vyraznou amplitudou, kterd
nastane se zpozdénim priblizné 500 ms od provedeni dané ¢innosti.[12] Signdl méa frekvenci
13-15 Hz a jak je na obrizku 2.7 mozné vidét, signal dosdhne maxima tésné po zahdjeni
pohybu. Nasleduje velky pokles a znovu zvyseni amplitudy, kterd nedosdhne ptivodniho
maxima.
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1200 -1000 -800 -600 | -400 -200 0+ 200 N

early RP lateRP  PMPMP. ERN

\ b &
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and motor programming output

Movement Action/error

initiation monitoring

Obrazek 2.7: Ukdzka signélu produkovaného pomoci MRP, autor Roland A. Carlstedt [§]

Alternativou k MRP je pohybova predstavivost (MI z anglického motor imagery).
Pohybova predstavivost nabizi moznost uzivateltim s tézkym poskozenim pohybového apa-
ratu vyuzivat systémy BCI postavené pro MRP. Zakladem této metody je predstava uzi-
vatele, jak provadi konkrétni pohybovou ¢innost. Tato predstava nasledné generuje signél
velice podobny signalu, ktery je pozorovan u MRP. Systémy BCI neni tieba néjak zasadné
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upravovat a jedinou nevyhodou oproti pohybové evokovanym potencidlim je slozité pocho-
peni tohoto konceptu uzivatelem. Taktéz samotnd schopnost predstavit si dany pohyb muze
byt u uzivatele omezend.|12]

Shrnuti

Pro ovladani aplikace s pouzitim systémt BCI, Ize pouzit velké mnozstvi metod a zvo-
leni vhodné metody je velice dulezité. Zvoleni nevhodné metody muze mit za nasledek, ze
uzivatel nebude schopen ovladat aplikaci, protoze jeho postizeni bude branit vyuziti dané
metody. PTi volbé je dilezité zohlednit k jakému tucelu bude systémem BCI pouzit, citli-
vost elektrod, které se vyuziji, pripadné dalsi omezeni, kterd mohou vyplyvat z postizeni
uzivatele.
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Kapitola 3
Zpracovani signalu

Signdl ziskany z elektrod muze slouzit k ovladani rtznych aplikaci. Aby jej bylo mozné
vyuzit v praxi, tak je nejdfive nutné vystup z elektrod zpracovat.[43]

Zpracovani je v této praci rozdéleno do ¢tyr zakladnich fazi: Predzpracovani, filtrovani,
extrakce rysil a analyza signalu.

3.1 Predzpracovani signalu

Ziskany signal z elektrod obsahuje velké mnozstvi Sumu. Ten je zptusobem pohybem odi,
svalovou aktivitou pripadné i dychanim. Tyto artefakty mohou znatelné ztizit analyzu sig-
nélu, a proto se je nutné jej odstranit.[1] Zakladem predzpracovani je kovarianéni adaptace
maticové evoluéni strategie (CMA-ES). Algoritmus CMA-ES se vyuziva pri slozitych opti-
malizacnich problémech. CMA-ES spocita pravdépodobnostni distribuci vzorki, které maji

Vv,

nejlepsi vysledky a timto se snazi najit nejvhodnéjsi oblasti s dobrymi vysledky.[4]
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3.2 Filtrovani signalu

Filtrovani signdlu s pomoci digitalnich filtri hraje pro analyzu EEG signala velice dilezitou
roli. Signal ziskany z elektrod je od urcité frekvence poskozen aliasingem jak bylo zminéno
v predchozi ¢asti (viz 2.4), a tedy je nepouzitelny. Proto je vhodné signal vyfiltrovat za
pouziti pasmové propusti, ta zajisti, ze pouze frekvence, ktera splnuje Nyquistiv teorém
bude zahrnuta v analyze. Dalsi dilezity filtr je pasmova zadrz. Tento filtr hraje klicovou
roli ve filtraci Sumu, ktery je generovany elektrickou siti.[43] Frekvence, kterou je nutné
vyfiltrovat v evropskyjch zemich i v Ceské republice je 50 Hz.[19]

Dalsi vyuziti filtri muze byt pri analyze za pouziti takzvanych filtra¢nich bank. Filtra¢ni
banky jsou pasmové propusti, které rozdéli signal do danych oblasti. Ukéazka filtra¢nich bank
je na obrazku 3.1. Rozdéleny signal 1ze dale jednoduseji analyzovat a zamérit se pouze na
podstatné pasmo.|[26]

4-BHz

8-12 Hz

/ 1\

12-16 Hz

Obrazek 3.1: Schéma filtra¢ni banky

3.3 Extrakce rysi

Signal ziskany filtrovanim, je dale predan algoritmtim, které maji za kol provést extrakci
rysi z EEG signédlu. Rys je hodnota, ktera ukazuje charakteristiku ¢dsti signélu. Extrakce
rysu se vyuziva pro zisk dat, ktera jsou dilezita pro naslednou analyzu. Pokud by extrakce
rysu nebyla vyuzita, tak by signdl obsahoval velké mnozstvi artefakti a nebylo by jej mozné
pouzit. [3]
Metod, které byly adaptovany pro extrakci rysu z EEG signalu je velké mnozstvi.

V tomto textu jsou predstaveny tii metody: Rychld Fourierova transformace (FFT), vl-
novkova transformace (WT) a autoregresivni model (AR). Kazda z téchto metod mé své
vyhody a nevyhody, a proto si jsou nejdiive predstaveny a nasledné je zhodnoceno, ktera
metoda je nejvhodnéjsi.[43]

Rychla Fourierova transformace

Rychla Fourierova transformace je algoritmus, ktery implementuje diskrétni Fourierovu
transformaci. FFT vytvari reprezentaci frekvenéniho spektra signalu. RozliSeni dané frek-
vence lze urcit jako fs/Pocet — hodnot — spektra, kde fs je vzorkovaci frekvence daného
signalu. Samotné FFT vytvari z N vstupnich vzorkd N vystupnich vzorki, které jsou roz-
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déleny do frekvencéniho spektra o velikosti fs/2. Ukéazku takového rozlozeni lze vidét na
obrazku 3.2. Kazda hodnota na grafu 1ika jaka byla konkrétni amplituda na dané frekvenci.
Tato reprezentace je vyhodna predevsim kviili rychlosti vypoctu a nésledné jednoduchosti
pri analyze. FFT prinasi i nevyhody predevsim ve formé pomérné nizkého rozliseni, kdy
veskera data maji diskrétni charakter a muze se tedy stat, ze nékteré dilezité prvky se
v této transformaci mohou ztratit. Proto je FFT primarné vhodna pro extrakci ze signalu,
ktery ma hodné vyrazné rysy a nemuze se stat, ze by se dulezité hodnoty ztratily.[43]

SVAVAVAR B

—_—_

ANV 1

Time (ms) FFT frequency bins

Obréazek 3.2: Ukazka prevodu signalu z ¢asové do frekvenéni domény pomoci FFT, autor
Jonathan R. Wolpaw[43]:

Vlinovkova transformace

VInovkova transformace podobné jako FFT prevadi hodnoty signalu do frekvencniho spek-
tra. Na rozdil od FFT tato metoda neptrevadi hodnoty na diskrétni, ale zachovava spojitou
formu signalu. RozliSeni téchto hodnot je tedy znacné lepsi. Data kterd se analyzuji v na-
sledném procesu davaji podrobnéjsi informace o rysech, které by v FFT zanikly. VInovkova
transformace zachovava ¢asovou informaci signalu, kterd muze byt pii analyze uzitecna.[23]

Nevyhodou tohoto pristupu je jeho zvysSend naro¢nost na vypocet oproti FFT. I presto
tato metoda patii k nejoblibenéjsim metodam pro extrakci rysu z EEG.[23]

Specidlni formou WT je diskrétni vinovkové transformace (DWT), ktera diskrétné vzor-
kuje jednotlivé vinky na rozdil od zakladni metody, kterd vzorkuje spojité. Tato metoda si
zachovava dobré rozliSeni a schopnost zachytit ¢asovou informaci. DWT zrychluje proces
extrakce rysti avSsak neni schopna dosdhnout rychlosti FFT. DWT je vhodné pouzit pfi
snaze priblizit se rychlosti FFT a zachovani ¢asové domény signalu.[23]

Autoregresni model

Autoregresni model (AR) podobné jako predchozi metody konvertuje puvodni spektrum
signdlu na frekvenc¢ni spektrum. Tato metoda predpoklada, ze vstupni hodnoty jsou bily
sum, ktery byl zpracovan filtrem s nekone¢nou impulzni odezvou. Signal ziskany filtraci
ma vlastnost, ze jeho posunutd ¢ast nijak nesouvisi s puvodnim signilem. EEG signdl ma
velice podobnou charakteristiku, protoze je tvoren aktivacemi neuront, které nejsou nikdy
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uplné stejné. Navic je signal casto znecistén ruznymi formami artefakti, které mohou byt
zpusobeny pohybem svalti na hlavé, pripadné pohybem oc¢i. AR model mize dosdhnout
lepsiho rozliSeni nez FFT metoda u kratsich blokiu signdlu. AR model je také schopen
zvyraznit ostré hrany, které lze ¢asto sledovat v EEG signalu.[43] Samotné rozliSeni zavisi
na vhodné volbé radu, coz je hodnota, ktera rika kolik vysledkil z predchozich vypoctia se
v aktudlnim vypoétu vyuzije.[40]

Urceni vhodného fadu je u této metody velice naro¢ny a dulezity proces. Hodnota
radu totiz urci, jak moc vysledny signal bude vyhlazeny. Pokud se zvoli nizkd hodnota,
signdl bude mit potlacené vrcholy a tedy naslednd analyza bude ndrocnd a muze se stit,
ze nebude mozné ziskat relevantni data. Naopak moc vysoka hodnota znamenad, Ze vrcholy
budou vyrazné, ale taktéz se mohou zvyraznit artefakty, které jsou zpusobené pohybem oci
nebo svalovou aktivitou na hlavé. Data ziskand z této extrakce jsou nekvalitni a vysledna
analyza povede na falesna pozitiva, ktera lze velice Spatné vyfiltrovat. Z tohoto duvodu neni
vzdy idealni pouzivat AR a je vhodné vyuzit nékterou z jednoduseji aplikovatelnych metod
extrakce rysi EEG signalu.[40]

Shrnuti

Metod na extrakci rysii se dnes vyuziva velké mnozstvi. V této kapitole jsou shrnuty tfi
v systému BCI opomijen. Kazda z téchto metod se vyuzije pro jiné rysy. Nejvice dnes pou-
zivanou metodou je FFT, kterd je oblibena predevsim kvuli jeji jednoduchosti a rychlosti.
Data ziskand touto metodou jsou dobfe analyzovatelna dalsimi algoritmy a ztrata dat zpi-
sobena nizsim rozlisSenim je pro vétsinu aplikaci zanedbatelna. Dalsi metody se pouzivaji
predevsim v aplikacich, které vyzaduji vétsi rozliseni. Napriklad pii klasifikaci feci a dalsich
jemnych mozkovych aktivitach.[43]

3.4 Analyza dat

Po tdpravé dat a extrakci ryst prichdzi na radu findlni analyza dat. Pii analyze dat se
zjistuje uzivateliv zamér a transformuje se z EEG signalu na ptikazy, které lze predat
aplikaci, ta na zakladé ptikazi provede danou c¢innost. Pro analyzu dat se vyuzivaji tzv.
model. Model se sklddd z jedné nebo vice matematickych rovnic. Jako vstup prijimaji
extrahované rysy, které byly ziskany s pomoci algoritmii ukazanych v predeslé kapitole.
Vystupem je prikaz, ktery bude predan aplikaci. Model mize reprezentovat jednoducha
linedrni rovnice (napriklad 3.1, kde = jsou vstupni data) nebo soustava rovnic, pripadné
neuronova sit.[43]

y=2z+1 (3.1)

Pri tvorbé matematickych modeli, je ¢asto nutné zvolit parametry. Lze je zadat rucné,
nebo s pomoci trénovacich dat Ize model vytrénovat, tak aby nasel co nejvhodnéjsi parame-
try pro analyzu konkrétniho datasetu. Dalsim dtilezitou vlastnosti je presnost modelu, ktera
je oznacovana jako ,fitness modelu“.[43] Metody uceni modelu a vyuziti pro neuronové sité
jsou zminény v dalsich sekcich.

Nésledujici ¢ast zhodnocuje zakladni modely, které jsou pouzivany pro klasifikaci EEG
signalu. Nésleduje sekce vénujici se strojovému uceni. Jsou zde ukazany rozdily mezi uéenim
s ucitelem a bez ucitele. Dale budou predstaveny zdkladni typy neuronovych siti pouziva-
nych v systémech BCI a urdi se, které jsou nejvhodnéjsi pro pouziti.
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Modely

Pro klasifikovani signdlu EEG se vyuziva velké mnozstvi matematickych modeld. Nasledujici
cast predstavuje tri zakladni modely, které patii k tém jednodussim a jsou velice casto
pouzivané pro klasifikaci signalu EEG.[43]

Klasifikace s pomoci linearni diskriminac¢ni funkce

Linedrni diskriminac¢ni funkce rozdéluje dany prostor do ruznych tiid, které maji charak-
teristiky dle rovnice 3.2. Kde ¢ jsou funkce rozdélujici prostor, r a s jsou trfidy v daném
prostoru a @ je vektor priznaki. Jednotlivé tiidy urcuji jednotlivé vlastnosti, které lze
sledovat v signdlu EEG.

9 (7)) > gs(Z), 1,5 €Cr # s (3.2)

Nejcastéji pouzivand linearni diskriminac¢ni funkce ma nésledujici tvar:
n
Y =by+ Y b (3.3)
i=1

Y oznacuje vysledek, ktery bude dale predan do aplikace.by je konstanta, b; jsou vahy
a x; jsou samotné vstupni hodnoty, které jsou vyuzity k predikci Y. S pomoci této metody
lze schopni urcit zda se jedna o hledanou vlastnost signalu EEG. Tato metoda se vyuziva
v pripadé, ze znamych hodnot, které jsou spojené s jednotlivymi rysy EEG. Pouzitim dis-
krimina¢ni rovnice je mozné spravné uré¢it hodnoty, které zachyceny EEG predstavuje.[44]

Bayesovska klasifikace

Bayesovska klasifikace je metoda, ktera se snazi urcit spravné prikazy z rysa urc¢enim prav-
dépodobnosti jejich vyskytu v daném signidlu EEG. K jednotlivym typim ryst se vzdy
priradi néjaka konkrétni hodnota, ktera reprezentuje vysledek. Nésledné se s pomoci Ba-
yesova vzorce dopocitava Sance, ze se konkrétni hodnota vyskytne v EEG. Jako ukazka
Bayesova vzorce je pouzita 3.4.[27]:

Alv;) x P(v;)
P(A)

Pluyla) = 2L (3.4
Kde v; je hypotéza z mnoziny hypotéz a A jsou jednotlivé atributy, které popisuji data.
Problémem naivniho bayesovského klasifikatoru je, ze vypocitat pravdépodobnost, vSech
hypotéz na vsech prvcich je velice naroc¢né, a tedy pouzivat tuto metodu na velkém mnozstvi
dat mutze byt znacné nepraktické. Proto se vypocitava castéji spojeni jednotlivych atributt
vici hypotéze dle vzorce:

P(al,ag,ag...,an) = HP(GZ"U]‘) (3.5)

Kde ai,as,...,a, jsou jednotlivé hodnoty mnoziny A. Timto sjednocenim hypotéz mno-
honasobné se zrychluje proces Bayesova vypoctu, a tedy je mozné tuto metodu aplikovat
v realném prostiedi.[27]
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Metoda podptirnych vektori

Metoda podpturnych vektoru (také nazyvand SVM z anglického support-vector machine)
se snazi optimalizovat jednotlivé parametry modelu, aby bylo mozné vylepsit vysledky
analyzy. Jak muze byt ze zakladniho popisu SVM patrné, tato metoda se velice podoba
neuronovym sitim, které jsou popsany v dalsich kapitolach. AvSak tyto dva modely se od
sebe lisi pristupem k jednotlivym druhtim chybovosti. Neuronové sité se predevsim snazi
snizit chybovost uceni, naopak SVM se snazi snizit chybovost intervalu.[41]

SVM vyuziva casto linearni diskriminac¢ni funkei, ktera je vysvétlena diive v této kapi-
tole. SVM ji rozsituje o pomocné vektory, které vytvari dalsi ohranic¢eni okolo samotného
vektoru funkce (vektor funkce je orientovand tisecka, kterd je definovana funkei). S jejich po-
moci se snazi vice generalizovat vysledky, aby byl algoritmus schopen urcit jednotlivé rysy i
z jinych datasetl nez originalnich. Tyto hranice se posouvaji podle toho, zda vyznamny rys
zapadd do tohoto ohraniceni. Pokud je rys pevné v nékteré tridé, tak se na upravé hodnot
nepodili.[43]

3.5 Neuronové sité

Neuronové sité se tési velké oblibé. Jejich schopnost ucit se a prizplsobovat se velkému
mnozstvi dat z nich ¢ini vyborny néstroj pro analyzu.[6] Vzhledem k tomu, Ze maji neu-
ronové sité siroké uplatnéni, tak se vyuziva i velké mnozstvi variant neuronovych siti.[11]
V této praci jsou popsany kromé zakladni varianty i rekurentni neuronové sité (RNN) a
konvoluéni neuronové sité (CNN). Tyto modifikace pracuji se zakladnim modelem neu-
ronové sité (zékladni model neuronové sité je popsan v nésledujici ¢asti), ktery rozsifuji
o metody (napfiklad konvoluce), které maji zlepsit schopnost uceni. Nésledujici sekce popi-
suje zakladni strukturu neuronové sité a ukazuje zpusoby uceni, které lze vyuzit. Dale jsou
predstaveny dvé zminéné modifikace a jejich vyuziti mimo oblast klasifikace signdlu EEG.

Struktura neuronovych siti

Neuronové sité funguji na podobném principu jako neurony v mozku, které jsou popsany
v kapitole 2.2. Neuronové sité se skladaji ze zdkladnich jednotek tzv. perceptront a vstup-
nich a vystupnich proménnych. Jednotlivé perceptrony, které jsou podrobnéji popsany
v sekci 3.5 se umistuji mezi vstupni a vystupni hodnoty do tzv. skrytych vrstev. V neuro-
novych sitich 1ze upravit vstupni hodnoty a ziskat vystupni, ale neni mozné ovlivnit co se
déje ve skrytych vrstvach.

Velikost neuronovych siti je riizna. Existuji neuronové sité o jedné skryté vrstvé, nebo
se vyuzivaji neuronové sité, které obsahuji desitky vrstev. Vétsi mnozstvi skrytych vrstev,
se pri navrhu neuronové sité zamyslet, jaky je nejnizsi mozny pocet skrytych vrstev nutny
pro danou aplikaci.[14] Neuronova sit, ktera vznikne spojenim skrytych vrstev se nazyva
vrstevnatd sit, protoze vznika vétsi mnozstvi vrstev, které jsou navzajem propojeny.[14]

Perceptron

Perceptron je zédkladni jednotkou kazdé neuronové sité. Inspiraci ndvrhu perceptronu byl
biologicky neuron, ktery byl popsan v kapitole 2.2. Perceptron ma podobnou funkci jako bi-
ologicky neuron. Pfijima vstupni hodnoty, které nasledné transformuje za pomoci aktivaéni
funkce a vysledek predé do dalsich vrstev neuronové sité.[5] Jednotlivé vstupni hodnoty maji
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k sobé piidanou uréitou vahu, kters ¥ka jak dalezity je konkrétni vstup. Uprava téchto vah,
je zasadni soucasti procesu uéeni neuronovych siti. Kazdy neuron mé navic vlastni hodnotu
nazyvanou bias, ktera upravuje vysledek. Tato hodnota podobné jako vaha patii k parame-
tram, které se snazi neuronova sit pri procesu uceni co nejlépe vyvazit. Samotné hodnoty
spojené s biasem se nasledné predaji tzv. aktivacni funkci, kterd je transformuje na vy-
stupni hodnotu. Ta je dale predana do dalsich vrstev. V praxi se vyuziva velké mnozstvi
aktivacnich funkci a tato prace se zaméiuje pouze na nékolik zakladnich:

o funkce binarniho kroku
e linedrni funkce

e sigmoidni funkce

e ReLU

o SoftMax

Funkce binarniho kroku

Funkce binarniho kroku je jednou z nejjednodussich aktivacnich funkci. Tato funkce zi-
stava deaktivovana do té doby nez dostane ¢islo, které je vétsi nez prahova hodnota. Tato
funkce neprovadi tedy zadnou slozitou transformaci a je mozné takovou funkci jednoduse
naprogramovat. Funkci binarniho kroku Ize definovat pomoci rovnic 3.6. Jak lze u uvede-
nych rovnic pozorovat, pokud bude zaddno ¢islo mensi nez 0, funkce nebude aktivovana a
funkéni hodnota bude 0. Jestlize vstupni hodnota bude vétsi nebo rovna 0, tak dojde k ak-
tivaci a do neuronové sité bude predana hodnota 1. Tato funkce neni schopné rozlisit mezi
riuznymi hodnotami (vysledkem vzdy bude bud hodnota 0 nebo 1) a mé znaéné omezené
vyuziti.[36]

F(z)=0,2<0
F(z)=1,>=0 (3.6)

Linearni funkce

Linedrni aktivacni funkce primou timérou transformuje vstup z vystupu. Linedrni funkce se
snazi Tesit problémy predchozi metody. Obecnd rovnice 3.7 obsahuje parametr a, ktery je
mozné nastavit na libovolnou hodnotu, kterd mize usnadnit ndslednou klasifikaci. Hlavni
problém této metody je, ze derivace funkce je hodnota parametru a. Hodnota neni ni-
jak zavisla na vstupu a tedy nelze posoudit vliv vah vstup® na vystup. Bude sice dochazet
k postupné tipravé vah a biasu, ale samotny krok (velikost zmény) zistane stejny. Nelze pro-
vadét jemné upravy, které jsou v neuronovych sitich dilezité. Linedrni funkce neni schopna
analyzovat slozitd data, kterd maji vice vystupt a proto neni moc pouzivana.[36]

F(z) =ax (3.7)

Sigmoidni funkce

Sigmoidni funkce transformuje vstupni hodnoty na hodnoty sigmoidni funkce
F(z) €< 0,1 >. Derivace funkce neni pouze hodnota jako u linedrni funkce a jeji gradient
neni konstantni. Z obecné definice této funkce 3.8 lze vidét, ze funkéni hodnota se blizi
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k 0 v-0c0aklv 4oo. Sigmoidni funkce nemtize dosdhnou vyssich hodnot nez 1 a jsou
vsechny vyssi hodnoty zarezany. Coz v nékterych pripadech muze byt nezadouci. I presto
patii Sigmoidni funkce k nejoblibenéjsim aktiva¢nim funkcim. Predevsim pokud se vyuziji
na trénovani data, kterd jsou v intervalu < 0,1 >; v tomto piipadé neni problém obor
hodnot sigmoidni funkce.[36]

F(z) = — (3.8)

ReLU

ReLU funkce (zkratka pro rectified linear unit) je nelinedrni aktiva¢éni funkei, kterd patii
k nejefektivnéjsim. Pii vyuziti této funkce nejsou vzdy aktivni vSechny perceptrony, ale
pouze jejich c¢ast. ReLLU je proto schopna usetfit pomérné velké mnozstvi vykonu. Jak
ukazuje definice 3.9, ReLLU lze oznacit jako kombinaci binarniho kroku a linearni funkce bez
parametru. Nevyhodou ReLU je, ze funkce je v 0 v intervalu < —oo,0 >, proto hodnoty
z této ¢asti jsou vzdy nulové.[306]

F(z) = max(0,x) (3.9)

Tento problém se snazi vyfesit jeji varianty, kde nejpouzivanéjsi je parametrizovand ReL.U.
7 definice 3.10 lze vidét, Ze tato varianta upravuje zdpornou ¢ast tak, ze vyuziva linedrni
funkci, ktera je ovlivnéna parametrem a. Diky tomuto parametru je tato metoda vhodné;jsi
pro uéeni a je mnohem flexibilnéjsi v upravach pro vyvazeni chyb.[36]

F(z) = max(ax, x) (3.10)

Softmax

Softmax vyuziva sigmoidni funkce k tomu, aby urcila pravdépodobnost néalezitosti vstupnich
hodnot do t¥id prislusnych vyslednych hodnot. Softmax, podobné jako ReLU, je mozné
vyuzit pro komplexni klasifikaci s velkym poctem vysledki. Vystupni vrstva ma v tomto
piipadé stejny pocet proménnych, jako je pocet nami hledanych rysi. Softmax je oblibena
v komplexnich neuronovych sitich, které vypocitavaji velké mnozstvi hodnot.[36] Vzorec 3.11
popisuje, ze vystup Softmax funkce pro vstup z_; je pomér jeho exponencialni hodnoty a
souctu exponencialnich hodnot vsech vstupt. To znamend, Ze pro kazdy vstup je vypocitana
pravdépodobnost vyskytu rysu. Softmax je vhodné pouzit jako posledni vrstvu, ktera urci
pravdépodobnostni zastoupeni hledanych rysu.

o(7); .

- Zi{:l ek

Zj

, proj=1...K (3.11)

Metody uceni neuronovych siti

Pfi trénovani neuronovych siti existuji rizné zptsoby, jak se neuronové siti poskytuji data.
Tuto oblast si pro je mozné rozdélit do tri zakladnich kategorii:

e uceni s ucitelem
e uceni bez ucitele

e Castecéné uceni s ucitelem
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Uceni s ucitelem

Pokud se vyuziva metoda trénovani s ucitelem, tak se nejdfive oznaci data urcéena neuronové
siti. Neuronova sit se nasledné uci tim, ze se snazi predpovédét, jaké oznaceni dany vzorek
bude mit. Nasledné neuronova sit porovna tuto predpovéd s opravdovym vysledkem. Pokud
predpovéd byla spravna, tak neuronova sit pokracuje. Pokud ne, neuronova sit upravi vahy
na jednotlivych perceptronech a pokracuje déle v predpovidani s upravenymi vahami.[30]

Nasledné takto trénovana neuronova sit zpracuje validacni sérii dat. Ta ukéaze, jak moc
se trénovani podarilo a pomize odhalit pripadné problémy s neuronovou siti, pripadné i
samotnymi datasety. Tato metoda je velice vhodnda v situacich, kdy se disponuje velkym
mnozstvim klasifikovanych dat. Pokud ale takové datasety nejsou dostupné, tak je vhodnéjsi
vyuzit nékterou z dalsich metod.[18]

Castedné ufeni s uditelem

Tato metoda pracuje s teorii, ze v bézném prostiedi je mozné ziskat snadno velké mnozstvi
dat, ale tato data casto nejsou oznacena a nelze je predem klasifikovat, pripadné by tato
klasifikace byla ¢asové naro¢na.[35]

Metoda vyuziva malého oznaceného datasetu, ktery byl predem vytvoren a velkého
datasetu neoznacenych dat, na kterych nasledné trénuje. Nejdrive se pouziji oznacena data
jako u trénovani s ucitelem a nésledné necha neuronova sit vytvoii oznaceni u neoznaceného
datasetu. Déle se propoji vstupy neoznaceného datasetu se vstupy z oznaceného a vystupy.

Po propojeni znovu neuronovéd sif znovu trénuje na vytvoreném datasetu, jako v prvni
fazi.[35]

Trénovani bez uditele

V pripadé, ze problém, ktery se klasifikuje neumoznuje vytvorit ani malé mnozstvi oznace-
ného datasetu, tak lze vyuzit trénovani bez ucitele.

Pr1i trénovani bez ucitele se vyuzivaji algoritmy, které prohledavaji zadana data a snazi
se nalézt podobné vlastnosti mezi daty. Nasledné se zadavaji rtizné tukoly, co se ma s témito
daty délat. Mezi nejcastéjsi patii shlukovani. Algoritmus se snazi roztiidit data, podle spo-
le¢nych vlastnosti do skupin. Dalsim tkolem muze byt detekce anomalii v datech. Posledni
¢innosti byva spojovani ruznych dat k sobé a vytvareni asociaci.[30]

U trénovani bez ucitele je velice slozité urc¢it spravnou odpovéd. Proto je slozité zhod-
notit presnost algoritmu. Z tohoto divodu ma metoda omezené vyuziti. I presto existuji
oblasti, kde by bylo velice komplikované ziskat klasifikovana data. Metoda je dnes napriklad
vyuzivana pii odhalovani naddoru v lidském téle.[30]

Modifikace neuronovych siti

V predchozi sekci jsou popsany zékladni formy neuronovych siti. Tato zdkladni varianta mé
znacné omezeni. Tato omezeni se snazi odstranit rizné modifikace. Nasledujici ¢dst popisuje
dva druhy neuronovych siti, které jsou dnes v oblasti klasifikace EEG oblibené: rekurentni
neuronové sité a konvolu¢ni neuronové sité.
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Rekurentni neuronové sité

Klasické neuronové sité rozhoduji o klasifikaci dané ¢asti datasetu pouze podle aktualné do-
stupnych informaci - nemaji pamét. Tuto nevyhodu se snazi odstranit rekurentni neuronové
sité.[25]

Rekurentni neuronové sité si predavaji vystupy mezi vrstvami podobné jako zakladni
neuronové sité, ale tento vystup je vracen zpatky do vrstvy jako dalsi vstup. Timto si
vytvari pamét. Nasledna klasifikace zpracovava nejen aktualni informaci, ale i informaci
z predchozich dat. Rekurentni neuronové sité jsou schopny analyzovat data v sekvencéni
navaznosti a extrahovat z téchto dat kontext, ktery by se pri pouziti zdkladnich neuronovych
siti vytratil.[25]

Schopnost neuronové sité si pamatovat je velice uzitecnd, ale prinasi také nové problémy.
Mezi nejvaznéjsi patii ztrata nebo exploze gradientu. Exploze gradientu znamend, Ze neu-
ronova sif si nashromazdila takové mnozstvi starych dat, ze veskeré nové vstupy jsou silné
ovlivnény minulymi vstupy a neuronova sit ztraci schopnost se uéit.[33]

Tento problém se snazi adresovat ruzné metody, kde mezi nejpouzivanéjsi patii krat-
kodobé pamét (kterou navrhl ve své praci Hochreiter a Schmidhuber). Metoda se nazyva
dlouho-kratkodobd pamét (LSTM z anglického long short-term memory).[15] LSTM na-
stavuje interval zapominani. Neuronova sit po urcité dobé zapomene predchozi vysledky a
pracuje pouze s aktualnimi.

Pri trénovani se neuronova sit vyhne situaci, kdy by nova data nebyla schopnd ovlivnit
neuronovou sit, kvuli prehlcené paméti.[25]

Rekurentni neuronové sité se vyuzivaji na vcasné odhalovani nemoci (parkinsonova
choroba).[45] Déle se pouzivaji na rozpoznavani reci.

Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) patii mezi dalsi modifikace, které lze tspésné pouzit
pri klasifikaci dat v BCI. Tato metoda je podobné jako RNN schopna zpracovavat data
presnéji klasifikovat.[25]

Konvolu¢ni neuronové sité, funguji na jiném principu nez RNN. CNN se sklada se trii
typt vrstev. Konvoluéni vrstva, pooling a plné propojena vrstva. Konvolu¢ni a pooling
vrstva slouzi k extrahovani jednotlivych ryst z dat. Naslednd vrstva ze standardni neuronové
sité klasifikuje tyto extrahované rysy.[46]

Konvoluéni vrstva vyuziva takzvanych filtra. Filtry jsou pole hodnot, které se aplikuje
na data za vyuziti operace konvoluce, ktera spocita vyslednou hodnotu znasobenim hodnot
filtru s hodnotami v datech. Ukazku pouziti filtru lze vidét na obrazku 3.3. Dtlezitou
otazkou muze byt, co se udéla s oblastmi, které nejsou pokryty daty. Zde se vyuziva padding,
kdy se prazdné oblasti doplni nulami, aby bylo mozné aplikovat filtr. Pii tvorbé neuronové
sité je dilezité spravné zvolit vhodnou velikost filtri a jejich posun. VSeobecné lze fict, ze
mensi filtry podavaji lepsi vysledky za cenu nizsi rychlosti. Konvoluce je velice uziteéna

Vv,

metoda, zvyraziuje jednotlivé rysy v datech, proto bude jednodussi data klasifikovat.[46]
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Obréazek 3.3: Aplikace filtru na data v konvolu¢ni siti, Wikipedia [10]:

Dalsi metoda vyuzivana v CNN je tzv. pooling. Tato metoda podobné jako konvoluce
aplikuje filtr na data. Neprovadi zadnou slozitou matematickou operaci, ale pouze
vybere/uréi hodnotu dle typu poolingu. Mezi nejcastéjsi patii max pooling, kdy je vybrana
nejvyssi hodnota ve filtru, pripadné avarage pooling, ktery zpruméruje hodnoty ve filtru.[46]

Konvoluéni neuronové sité se nejcastéji vyuzivaji pri klasifikaci obrazki, kde jsou velice
snadno aplikovatelné a dosahuji velice dobrych vysledkt. V oblasti EEG se zacaly vyuzivat
neuronové sité pomérné nedavno a ukazuje se, ze mohou mit dobré vysledky pti aplikaci
na signélu, ktery je kontaminovan velkym mnozZstvim Sumu.[46]

Zhodnoceni

Kazda modifikace neuronovych siti ma jiné pouziti. Vsechny vyse predstavené neuronové
sité Ize vyuzit pri klasifikaci EEG signdlu. Pouziti kazdého typu neuronové sité zavisi na
problému, ktery se snazi BCI systém odstranit. Pro levnéjsi systémy BCI mize byt vhodnéjsi
spise konvoluéni sit. CNN je schopné zpracovat signal, ktery je ovlivnén velkym mnozstvim
sumu. Naopak kvalitni signal mtize byt vhodnéjsi zpracovat pomoci RNN nebo standardni
neuronové site.
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Kapitola 4

Implementace aplikace BCI

Cilem této prace bylo vytvorit rozhrani, s pomoci kterého bude mozné ovladat demonstracni
aplikaci za vyuziti signdli EEG. Analyzu provadi neuronova sit. Neuronova sit vyzaduje
pro své fungovani velké mnozstvi dat, které nejsou pro systém OpenBCI veiejné dostupné.
V rdmci implementace jsem vytvoril pomocné skripty, které sbiraji data a vytvari zpétnou
vazbu. S pomoci této vazby, lze 1épe zvolit zpisob generovani EEG signélu (viz 2.5) a lépe
optimalizovat neuronovou sit.

Nejdrive je predstaven navrh celého systému a jsou popsany knihovny a vyvojarska
prostiedi, které byly vyuzity pro implementaci. V dalsi ¢asti jsou popsané pomocné skripty.
Nasledné je predstavena architektura neuronové sité a experimenty, které vedly k volbé této
architektury.

Posledni ¢ast se zabyva tvorbou demonstracni aplikace, kterou jsem vytvoril v Unity a
Blenderu.

4.1 Navrh systému BCI

Néavrh systému BCI se sklddal z neuronové sité, kterd vyhodnocuje data ziskana z OpenBCI
GUI a déle je soucasti implementace demonstrac¢ni aplikace.

Schéma celého systému je ukazano na obrazku 4.1. Uzivatel provadi ¢innost, kterd ge-
neruje signal EEG. Zpiisob generovani signidlu EEG byl zvolen na zakladé experimentt,
které jsou implementovany s pomoci skripti (ty jsou popsany v sekci 4.3). Pro jednoduché
systémy BCI jsou nejvhodnéjsi motoricky evokované potencidly nebo zrakové evokované
potencialy. Obé formy byly predstaveny v sekci 2.5. Ziskani EEG signalu je dle navrhu
provedeno s pomoci OpenBCI GUI, které zaznamenava signal a posild jej dale. Data jsou
predana neuronové siti, jejiz architekturu predstavuje sekce 4.4. Neuronova sit data vyhod-
noti a stiskne prislusnou virtudlni klavesu, ktera predd robotovi prikaz k provedeni akce.

Prostiedi demonstrac¢ni aplikace mélo dle navrhu vypadat jako ulice, ve které se po-
hybuje robot. Plocha byla ohrani¢ena bariérami, které zajistuji, aby se robot nepohyboval
mimo vytvorenou oblast. V prostfedi byl umistén i predmét, ktery robot uchopoval. Déle
zde byly umistény razné objekty, které vytvarely dojem realného prostiedi.

Robot podle navrhu mél mit ¢tyii kola, s pomoci zajistuji pohyb s dostate¢nou flexibi-
litou. Déale mél byt robot vybaven ramenem, které slouzi k uchopeni predmétu.

Demonstracni prostiedi dle navrhu mélo byt uvedeno hlavni nabidkou, kde muze uzivatel
hru zapnout nebo vypnout. Diillezité je, aby se mohl uzivatel do hlavni nabidky kdykoliv
vratit.
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Obrazek 4.1: Navrh BCI systému, ktery vyuziva pro ziskani EEG OpenBCI GUI a néslednou
analyzu neuronovou sit. Neuronova sit provadi stisknuti virtudlni klavesnice. Na zakladé
stiskil provadi virtualni robot akce na které muze uzivatel reagovat.

4.2 Pouzité knihovny a vyvojarska prostredi

Systém BCI je velice komplexni. Pti tvorbé této aplikace bylo nutné pouzit velké mnozstvi
knihoven a vyvojarskych prostredi.

Jazyk Python byl vyuzit pro tvorbu dataset, testovani riznych forem generovani EEG
signdlu a analyzu dat. Pro testovani vizudlnich vjemu byla vyuzita knihovna PsychoPy. Ar-
chitektura neuronové sité a jeji testovani bylo provedeno s pomoci frameworku Tensorflow.
Pro ziskavani EEG signdlu jsem vyuzil systém OpenBCI'. OpenBCI vyuziva k zazname-
navani EEG signalu 16 suchych elektrod, kterou jsou umistény do plastové helmy. Soucasti
tohoto systému je OpenBCI GUI. Tato aplikace nabizi moznost nahravat data ze systému
a predavat je dale s pomoci LSL protokolu.

Tvorba testovaci aplikace, je rozdélena do dvou c¢asti. Tvorba modelu robota a tvorba
demonstracni aplikace.

Model robota, jsem vytvofil v navrhovém prostiedi Blender?. Virtualni prostfedi jsem
navrhl ve videohernim Enginu Unity”.

4.3 Navrh a implementace pomocnych skriptti a sbéru dat

Systémy BCI vyzaduji pro fungovani spravnou volbu vzniku EEG (¢innosti, kterou bude
uzivatel provadét, aby byl generovan pravidelny analyzovatelny signdl). Systémy BCI vyu-
zivaji ruzné formy vzniku EEG signalu (viz 2.5).

V této praci je vyuzit systém OpenBCI, ktery patii k levnéjsim a obsahuje pouze 16
elektrod. Pro tento systém jsou nejvhodnéjsi bud vizualné evokované potencialy 2.5, nebo
motoricky evokované potencidly (pfipadné MI) 2.5.

Urcit spravné, kterd z téchto metod je nejlepsi je slozité, proto jsou navrhnuty dva
skripty, které maji vybér metody zjednodusit. Prvnim skript testuje vizualné evokované
potenciély (konkrétné SSVEP) s pomoci knihovny PsychoPy. Druhy se zaméfuje na pohy-

"https://openbci.com/
’https://www.blender.org/
3https://unity.com/
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bové evokované potencidly. Komunikace s OpenBCI je slozita. Bylo by nevhodné, aby kazdy
skript mél vlastni rozhrani pro komunikaci mezi headsetem a aplikaci. Z tohoto divodu bylo
vytvoreno jednotné rozhrani, které vyuzivaji oba skripty. Skripty se spousti pomoci sou-
boru main.py. Néasledné si miize uzivatel vybrat, co chce testovat. Pouziti téchto skripti je
ukézano na obrazku 4.2. Tento diagram je dikladnéji vysvétlen v dalsich ¢astech.

[ Spuéténi spoleéné Edsti skriptu ]

Testovani SSVEP l Testovani MEP

v v

[ Volba testované frekvence ] [Spuéténispoleﬁné casti skriptu]

T TTC

¥ ¥ ¥ h

Streamovani dat
z OpenBCI GUI

Blikani na zadané frekvenci Provadéni Ukoni zadanych na obrazovce

Ukl&dani dat do formatu Uklddani dat do formatu
vyuzZitém pfi frénovani podporovaném
neuronové sité CpenBCl GUI

o L ‘ N

Obrazek 4.2: UML diagram zobrazujici pribéh skriptii. Vsechny skripty jsou spoustény
zaraz a na zakladé uzivatelovi dochazi k zanorovani a volani pomocnych skripti.

Skript pro testovani SSVEP

Prvni skript se zaméfuje na testovani SSVEP (viz 2.5). Pro tvorbu tohoto skriptu byla
zvolena knihovna PsychoPy”. Casovani pfi blikani, je pro testovini SSVEP velice diile-
zité a PsychoPy nabizi presné casovace, které jsou schopny startovat pravidelné udalosti.
PsychoPy dale nabizi ndstroje pro vypocet snimki, které je treba prezentovat, aby bylo do-

*https://www.psychopy.org/
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sazeno pozadované frekvence. Knihovna je schopné rychle ménit barvy, tak aby bylo mozné
dosdhnout efektu blikdni a je schopnd vytvaret vzory, které se vyuzivaji pri generovani
SSVEP (tfida GratingStim).

Po spusténi hlavniho souboru skriptu a vybéru SSVEP je uzivatel pozddan o zadani
frekvence, kterd bude generovana. Zvoleni frekvence bylo ponechdno na uzivateli, protoze
kazdy displej mé jinou obnovovaci frekvenci a tento fakt je vhodné brat do uvahy pri
volbé frekvence. Po zvoleni frekvence bude uzivateli prezentovan vizualni stimul, ktery bude
blikat 120 sekund. Ve stejny moment jsou také spustény dva procesy, které zaznamenavaji
data pro OpenBCI GUI a trénovani neuronové sité. Data jsou generovana pomoci modulu
StreamingLSL, ktery je spoleény pro testovani SSVEP a MEP (vice k tomuto modulu
v sekei 4.3). Oba procesy kondi ve stejny moment jako prezentovani stimulu.

Skript pro testovani MEP

Pokud chce uzivatel testovat MEP, jsou mu postupné zadany tii tikoly. Pohyb levou rukou,
pohyb pravou rukou a zadny pohyb (meditace). Kazdy kol trvd padesat sekund a po
ukonceni dané ¢innosti je pétisekundova pauza, béhem které se mize uzivatel pripravit na
dalsi tkol. Pro kazdou ¢innost jsou vytvoreny samostatné datasety, uréené pro neuronovou
sit a pro OpenBCI GUI (podobné jako u predchoziho skriptu 4.3).

Modul pro komunikaci s EEG headsetem

Pro ziskavani dat z elektrod je vyuzivana aplikace OpenBCI GUIL. OpenBCI GUI nabizi
moznost prehravani drive nahranych dat. Data jsou predana aplikaci v textovém souboru,
ktery je predstaven v ¢asti 4.3. Dale aplikace vykresluje mérend data, coz je uzite¢né pri
prvotni analyze na zacatku testovani. S pomoci vykresleného spektra lze jednoduse urcit
naptiklad pouzitelnost SSVEP metody. Tyto vlastnosti byly uzitecné, kvili aktudlni epi-
demiologické situaci. Pocet sezeni byl omezeny a nebyl prostor analyzovat nasbirana data.
Prehravani dat bylo vhodnou alternativou k zivému analyzovani.

OpenBCI GUI nabizi moznost streamovat data s pomoci ruznych protokoli. Pro tento
typ aplikace je nejvhodnéjsi protokol LSL (protokol lab streaming layer urceny ke sbéru dat
pii experimentech °). Rozhrani, které se vyuziva v Pythonu pro komunikaci s pomoci proto-
kolu LSL je pyls1®. OpenBCI GUI odesila data v riiznych formétech podle toho, ktery typ
dat posilame. Pokud naprtiklad se zpracovavaji hodnoty, které se ziskaly z elektrod, aplikace
je posle v jednom seznamu. Naopak pokud se zpracovava spektrum, tak jsou data posldna
v Sestnacti blocich, kde je v kazdém bloku 125 hodnot, které reprezentuji frekvenci od 1 do
125 Hz. Je tedy nutné mit implementovany rozdilné funkce pro ukladani dat spustitelnych
v OpenBCI GUI a dat urcenych pro neuronovou sit.

Datasety

Skripty po zapnuti generovaly dva druhy datasetti. Prvni byl uréeny pro trénovani neuronové
sité a druhy bylo mozné spustit pomoci aplikace OpenBCI GUI.

Aplikace OpenBCI GUI odesilala data, ktera reprezentuji signal generovany mozkem
bud ve formé rychlé fourierovy transformace (tyto hodnoty jsou uréené pro trénovani neuro-
novou siti), nebo aktualni hodnoty v mikrovoltech. Pfiblizné vizualni odhady téchto hodnot

Shttps://github.com/sccn/labstreaminglayer
Shttps://pypi.org/project/pylsl/
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je mozné vidét na obrazku 4.3. Vlevo je ukazka signalu produkovaného v klidovém stavu a
vpravo je prevod téchto hodnot do spektra pomoci FFT.
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Obréazek 4.3: Porovnani bézného vykresleni mozkového signalu a jeho reprezentace ve spek-
tru. (ukdzka vytvofena v aplikaci OpenBCI GUI)

Na nésledujicich dvou stranich jsou ukézany jednotlivé pohyby rukou (obrazky 4.4 a
4.5), které v této praci byly métfeny. Obrazky zobrazuji EEG signdl v zékladni nepteve-
dené formé, na ktery byla aplikovdna pasmova zadrz a pasmovéa propust (viz 2.4), které
filtruji Sum generovany zasuvkami a hodnoty, které jsou ovlivnény aliasingem. Obrazek 4.4
zachytava mérend mavnuti - levou rukou jedenkrat, pravou rukou jedenkrat. Obrazek 4.5
zachytava mavnuti - levou rukou dvakrat a pravou rukou dvakrat. Obrazky ukazuji, ze roz-
dily mezi levou a pravou rukou jsou pomérné vyrazné. Leva ruka ma mnohem vyraznéjsi
vrcholy. Na elektrodé 11 (elektroda F3 v systému 10-20 2.5) jsou u pohybu levé ruky vrcholy
zaporné. Naopak u pravé ruky jsou kladné.
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Obrazek 4.4: Porovnani jednotlivych signald pohybu rukou. Jsou zde ukézany nésledujici
pohyby: mévnuti levé ruky (obrézek vyse), mévnuti pravé ruky (obrazek nize). Levéa ruka
ma vyrazngjsi vrcholy a na elektrodé 11 ma vyraznou negativni vychylku. Naopak prava
ruka mé na elektrodé 11 vychylku pozitivni(ukdzka vytvorena v aplikaci OpenBCI GUI)
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Obréazek 4.5: Porovnani jednotlivych signald pohybu rukou. Jsou zde ukazany nasledujici
pohyby: mévnuti levé ruky dvakrat (obrazek vyse), mavnuti pravé ruky dvakrat (obrézek
nize). Signél pti dvou mavnutich reaguje podobné jako pii jednom mévnuti (obr. 4.4), hlavni
rozdil je, ze signal se po malém intervalu zopakuje.(ukazka vytvorena v aplikaci OpenBCI

GuI)
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Data urcend pro trénovani neuronové sité byla ulozena do proménné numpy array, ktera
ma tvar (-1, 16, 60), kde 16 je pocet kanall, které se zpracovavaji a 60 je maximalni
frekvence, kterda neni ovlivnéna aliasingem (viz 2.4). Data byla ndsledné ulozena do npy
souborti. Kazdy soubor obsahuje 5 sekund zaznamu pricemz zaznamy byly porizené rychlosti
priblizné 25 vzorkh za sekundu. Tedy kazdy soubor obsahuje mezi 120-130 vzorky. Takto
vytvoreny dataset lze nasledné jednoduse nacist s pomoci funkce numpy . load a lze jej predat
neuronové siti.

OpenBCI GUI pri kazdém sezeni vytvari novy zaznam. Tyto zdznamy bylo slozité vy-
uzit k analyze, pripadné k dalsimu streamovani, protoze se jednd o zdznam dlouhé relace.
Skripty tedy implementuji vlastni systém ukladani dat, tak aby je bylo mozné nasledné
lépe analyzovat. OpenBCI nenabizi popis, v jakém formatu maji byt data ulozena. V ramci
implementace byl nejdrive zkouman forméat ulozenych soubori. Ze zkouméani vyplynulo, ze
soubor musi obsahovat hlavicku se zdkladnimi informacemi, které jsou urcené pro OpenBCI
GUI.

%0penBCI Raw EEG Data

%Number of channels = 16

%Sample Rate = 125 Hz

%Board = OpenBCI_GUI$BoardCytonSerialDaisy

Vypis 4.1: Hlavicka souboru

Hlavicka 4.1 obsahuje nazev, informaci o po¢tu kanald, vzorkovaci frekvenci a nazev desky,
kterd byla pouzita. Tyto informace OpenBCI GUI pouzije k rozliseni mezi rtiznymi typy
systému OpenBCI, proto je dilezité tyto informace mit zapsané spravné. Dale nasleduji
data, ktera jsou indexovana od 0 do 125. Tento index se periodicky opakuje. Déle se ukladaji
data ze samotnych elektrod. Po EEG hodnotéch by byly umistény dalsi hodnoty z méfeni
(akcelerometr a podobné), ale tato data GUI nepotfebuje, tak jsou pouze vyplnéna nulami.
Nakonec je ¢as méreni. Vytvoreny soubor je mozné nasledné spustit pomoci OpenBCI GUI a
informace o mérenich EEG jsou znovu prehravany podobné jako v redlném testovani. Hlavni
rozdil mezi prehravanim ze souboru a praktickym mérenim je stabilita. Data ze souboru
jsou prehravana v presné danych intervalech, naopak headset muze mit obcas problémy
dosahnout spravného poctu vzorki.

Experimenty provedené pomoci skripti

Experimenty byly rozdéleny do dvou ¢asti. V prvni ¢asti se byly testovany metody vzniku
EEG signélu a hledala se ta nejvhodnéjsi. Druha ¢ast byla zaméfena na tvorbu dataseti,
pouzitych pro trénovani neuronové sité.

Vybér vhodné metody pro vznik EEG

Zvolit vhodnou metodu, kterou se bude vytvaret signdl EEG, je pfi navrhu systému BCI
dilezité. V puvodnim navrhu se mélo provést velké méieni na vice lidech, aby data obsaho-
vala anomalie, které se mohou u nékterych lidi vyskytovat. Z davodu Spatné epidemiologické
situace toto nebylo mozné provést.
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Testovani SSVEP

Pri omezeném testovani, které umoznila epidemiologicka situace bylo zjisténo, ze signal
produkovany pohledem na blikajici ¢tverec neodpovida tomu, jak by signal SSVEP mél
vypadat. Jak lze z grafu 4.6 vidét, byl produkovian ustaleny signal na Spatné frekvenci.
Ctverec blikal na frekvenci 10 Hz a ustéleny signal se pohybuje na frekvenci ptiblizné 17
Hz. Pii zadéani jiné frekvence se vysledek témér neménil. Navic je mozné vidét, ze elektroda
10, ktera odpovidé elektrodé F8 na schématu 10-20 (obrézek 2.5 kapitola 2.4), mé pravidelny
signal, ktery ale neodpovida amplitudé signalu SSVEP. Navic je tento signdl generovan na
elektrode, kterd neméri oblast zrakového centra(viz 2.3).

Chybéjici amplituda SSVEP signdlu muze byt zptsobena ruznymi faktory (kazdy ¢lovék
reaguje jinak na vizualni vjemy). Zjisténi problému by vyzadovalo testovani na vice lidech,
které nebylo mozné. Pro ovéreni, zda neni problém v ¢asovacich PsychoPy (pfipadné jiny
problém v implementaci), jsem navrhnul dalsi dva skripty. Implementovany byly v PyQT”
a v PyGame®. Vytvorené skripty byly pouzity na dalsi experimentovani. Bohuzel tyto ex-
perimenty nevedly na zaddné priukazné vysledky. Méfeni dosdhla podobnych hodnot jako
v pripadé PsychoPy. V nékterych piipadech méteni byla i horsi a nedafilo se vygenerovat
zadnou amplitudu.
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Obrézek 4.6: Graf SSVEP, ktery produkovalo blikani

"https://riverbankcomputing.com/software/pyqt/intro
8https://www.pygame.org/wiki/about
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Z tohoto dvodu neni mozné vyuzit metodu SSVEP pro ovlddani aplikace a bylo tfeba
prejit na testovani MEP.

Testovani MEP bylo provadéno s pomoci druhého skriptu, ktery byl popsan 4.3. Pri
testovani bylo zjisténo, Zze pohyb pravym zapéstim produkuje vyrazné vzruchy v méreném
EEG signalu. Kdyz se prevedly tyto hodnoty do spektra a vynesly se na osu, vznikl graf
4.7. Na grafu lze vidét zelenou ¢arou vyraznou amplitudu na elektrodé 13 (elektroda T3
obr. 2.5). Vyrazna amplituda je také zlutou barvou na elektrodé 10 (elektroda C3 obr. 2.5).
Takto vyrazné amplitudy je mozné vyuzit pri uceni neuronové sité.
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0 10 20 30 40 50 60
Frekvence (Hz)

Obrazek 4.7: Graf MEP, prii pohybu pravym zapéstim

Signal ziskany testovanim levé ruky je ukdzan na grafu 4.8. Hodnoty jsou podobné
signalu, ktery byl generovan pravou rukou. Signél je ovSem vyraznéjsi a je generovan i na
elektrodach 4 a 12 (elektrody C4 a F4). Signdl se tedy 1is{ mezi méfenimi pravé a levé ruky
proto je vhodny pro BCI aplikaci. Bylo tedy mozné vytvotit dataset pro neuronovou sif.
Data se ziskdvala opakovanym provddénim ¢innosti, které zadaval testovaci skript (viz 4.3).
Neuronova sit vyzaduje velké mnozstvi dat. Dataset byl vytvaren béhem nékolika sezeni.
Jak jiz bylo zminéno epidemiologicka situace neumozinovala ziskdvani dat od vice lidi, proto
bylo této ¢asti vénovano vice ¢asu a méril jsem pouze svij signal EEG.
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Obrazek 4.8: Graf MEP, pii pohybu levym zapéstim

Shrnuti

Skripty popsané v této casti byly dulezité pro vybér vhodného zptsobu generovani EEG
signalu. S pomoci téchto skripti byl tento proces zjednodusen a jednotlivé testy byly iden-
tické. Pribézné vysledky je tedy mozné porovnat. Vyuziti jednotnych skript zna¢né zrych-
lilo sbér dat. Experimenty provadéné s pomoci téchto testti ukazaly, ze neni mozné vyuzit
SSVEP signal pro BCI aplikaci, protoze signal byl neptesny. Zjisténi divodt by vyzadovalo
testovani na vice lidech, coz v soucasné situaci neni mozné. Pro aplikaci jsou tedy vyuzity
signdly generované s pomoci MEP, které jsou vyrazné a dobre rozlisitelné.

V ramci téchto skriptu je navic implementovana predikce pomoci modelu. Trénovani
neuronové sité je popsano v nasledujici ¢asti a popis ovladani je uveden v sekci 4.5.
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4.4 Neuronova sit

Analyzu EEG signalu lze provadét pomoci riiznych matematickych modelti. Detaily byly
popsany v sekci 3.4. V této praci pro analyzu EEG dat, byly vyuzity neuronové sité. Neuro-
nova sit je schopna dosdhnout podobnych vysledkt jako jiné metody, bez nutnosti provadéni
slozitych vypocti programéatorem.

Implementace neuronové sité v této praci je provedena v souboru CNNTensorFlow.py.

V souboru lze nalézt také funkce urcené k pripravé dat pro neuronovou sit. V néasledujici
casti je popsana priprava, ktera se provadi pred kazdym experiment, popis daného expe-
rimentu a vybér nejlepsi architektury neuronové sité. Na zavér je vybrana architektura
zhodnocena.

Prabéh experimenta

Pred provadénim samotnych experimentil je nejdiive nutné pripravit data na trénovani.
Data jsou rozmisténa po slozkach podle toho, kterd ¢innost byla provadéna. Jsou to nasle-
dujici: Left_Hand, Righ_Hand, Meditation. Poté jsou slozky rozmistény podle toho k jaké
¢innosti v rdmeci neuronové sité budou vyuzity (trénovani, validace, testovani). Pred kaz-
dym experimentem byla data rozmisténa do téchto kategorii v poméru 80:10:10. Nésledné
jsou data nactena a oznacena hodnotami 0-2, kde 0 je leva ruka, 1 je prava a 2 je meditace.
Oznacend data se predavaji hlavni funkci, kterd vyjme oznaceni dat a zbytek preda neuro-
nové siti, ktera na nich trénuje. Na zavér je provedeno testovani, ze kterého byla vypocitana
chybova matice. Chybova matice fika, jaké procento z celkového poctu vzorki se umistilo
v dané kombinaci. Vzhledem k tomu, ze pocet vzorki dat levé ruky, pravé ruky a meditace
procento vzorku, které se umistily pri testovani do Spatné kategorie. Nejlepsi model bude
mit ve vysledku nejnizsi chybovost.

Experimenty

V ramci experimenti byly testovany rtzné architektury neuronovych siti. Vyuziti neuro-
novych siti v systémech BCI je pomérné novy fenomén, a proto jsou rtzné nazory na to,
ktera architektura neuronové sité je nejvhodnéjsi. Mezi nejcastéji pouzivané neuronové sité
(jak bylo zminéno v sekci 3.5) patii rekurentni neuronové sité a konvoluéni neuronové sité.
Obé tyto modifikace maji odlisné vyhody, proto byly v nasledujici ¢asti testovany. Dalsi ar-
chitekturou, ktera se dnes zacina vyuzivat je kombinace RNN a CNN. V této architekture
se provadi konvoluce jako u bézné CNN, ale vyuziva se také vrstev LSTM, které vytvari
v neuronové siti pamét. Tato pamét je nasledné uziteénd pii vyhodnocovani.[47]

Vsechny neuronové sité byly navrzeny s pomoci frameworku Tensorflow”. Tensorflow
nabizi nastroje pro tvorbu neuronovych siti. S pomoci Tensorflow je mozné navrhovat ar-
chitektury pro konvoluéni i rekurentni neuronové sité, ale je mozné jednotlivé vrstvy neu-
ronovych siti kombinovat dle potreby. Tensorflow také nabizi nastroje pro vyhodnocovani
vysledku trénovani.

Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronové sité, jak bylo zminéno v ¢asti 3.5, se nejcastéji vyuzivaji pfi analyze
feCi. Podobné jako v oblasti rozpoznavani feci pii analyze EEG signdlu je uzitetnd pamét.

“https://www.tensorflow.org/

36


https://www.tensorflow.org/

Pri analyze se nesleduje pouze aktualni stav signalu, ale i predchozi hodnoty, které podavaji
lepsi informaci o jeho pribéhu.

Pri trénovani neuronové sité je zvolen pocet takzvanych epoch. Epocha je pocet opako-
vani trénovani neuronové sité na datasetu. Tato hodnota je pro spravné trénovani neuronové
sité velice dtilezita. Pokud se zvoli velkd dochézi ke zhorseni vysledki neuronové sité. Vy-
brand neuronova sif byla testovana na deseti epochach a vysledek lze vidét na grafu 4.9.
7 grafu je mozné vidét, Ze nejlepsi hodnoty funkce bylo dosazeno ve treti epose, proto
v dalsich testovanich byla zvolena pravé tato hodnota.

0.32 4
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0.26

0.24 4

0.22 4

Hednota Loss funkce

0.20 4

0.18 A

0.16 T T T T T
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Obréazek 4.9: Prubéh loss funkce pro deset epoch

Pri testovani se ukdazalo, ze velké neuronové sité mély nejen vyssi ¢asovou naroc¢nost na
zatizeni kde byly trénovany, ale také byly méné pfesné na datasetu, ktery byl pouzit k tré-
novani. Jak je ukdzano na obrazku 4.10, ktery zobrazuje chybovou matici pro neuronovou
sit s témér 5 miliony parametri, tak neispésnost modelu je 6,7 % (procentuélni hodnota,
kolikrat se model mylil ve svych predikcich).

Model: 20210418141942 S chybovosti: 6.70% A pofadi: 1/1

- 0.30

33.70%

- 0.25

29.31%

Obrazek 4.10: Chybova matice velké rekurentni neuronové sité
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Naopak mensi neuronové sit mé neispésnost 5,48 %. Vysledky této neuronové sité jsou
ukézany na obrazku 4.11. Vyssi netispésnost velkych neuronovych siti je ddna pomérné niz-
kym mnozstvim dat, které bylo mozné béhem omezenych sezeni nasbirat. Podobn4 situace,
byla i u dalsich typt neuronovych siti, a proto dale v praci tento parametr neni zminén.

Celkova tuspésnost rekurentni neuronové sité v porovnani s ostatnimi zde testovanymi
sitémi byla horsi. Z tohoto divodu nebylo s touto modifikaci provadéno dalsi testovani.

Model: 20210413165000 S chybovosti: 5.48% A pofadi: 3/11

- 0.30

- 0.25

Obrazek 4.11: Chybova matice malé rekurentni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit

Konvolu¢ni neuronové sité se nejcastéji vyuzivaji pro analyzu obrazku, jak bylo receno
v sekci 3.5. CNN lze pouzit i pro rozpoznavani EEG signalu. Proces konvoluce, ktery je
v téchto neuronovych sitich vyuzivan zvyrazni hrany v signalu. Pri nasledné analyze je
tedy jednodussi najit mista, kde doslo k vyrazné mozkové aktivité. Architektury konvoluéni
neuronové sité byly testoviny podobné jako predchozi architektury. Velikost neuronové
sité hraje stejnou roli jako u RNN, proto neni nutné jednotlivé vysledky prezentovat a je
predstaven si pouze nejlepsi vysledek.

Vysledek, ktery byl ziskan testovanim ruznych parametri konvoluéni neuronové sité je
uveden na obrizku 4.12. Chybova matice mé lepsi rozlozeni nez predchozi matice, ktera
reprezentovala RNN, ale stale nedosahuje trovné, kterd by byla dostateéné presna pro
ovlddani virtualniho robota. Proto nasledujici ¢ast popisuje jak byla testovina kombinace
CNN a RNN.

Propojeni konvolu¢ni neuronové sité a rekurentni neuronové sité

Kdyz se rozdéli neuronové sité do riaznych kategorii, tak se nabizi otazka, pro¢ je nezkom-
binovat a nevyuzit vyhod obou modifikaci neuronové sité. Testovani této otazky se vénuje
nésledujici cast.

Podobné jako v predchozich c¢astech byly testovany rtizné velikosti neuronové sité. Vy-
sledky byly stejné jako v predchozich ¢astech, proto nebudou zminény. Z riznych architektur
neuronové sité byla vybrdana architektura s nasledujici chybovou matici 4.13. Matice ma nej-
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Model: 20210423153628 S chybovosti: 5.41% A poradi: 1/1

- 0.30

- 0.25

] 0.52%

Obrazek 4.12: Chybova matice konvolu¢ni neuronové sité

nizsi netspésnost ze vsech zde uvedenych architektur (4,02 %). Takto nizkd nedspésnost
znacné zvysuje schopnost neuronové sité spravné analyzovat data.

Model: 20210420201652 S chybovosti: 4.02% A pofadi: 3/18

- 0.30

- 0.25

31.50% 0.54%

Obrazek 4.13: Chybova matice kombinované rekurentni a konvolu¢ni neuronové sité

Zvolend architektura je ukdzana na obrazku 4.1. Nejdiive bylo aplikovino nékolik kon-
volucnich vrstev, které jsou nasledovany pooling vrstvou. Cilem téchto vrstev je snizit pocet
kandli na minimum a zjednodusit naslednou klasifikaci. Nasleduje LSTM, ktera slouzi jako
pamét pro neuronovou sif. Nakonec byly dvé plné propojené vrstvy, kde jedna slouzi k ana-
lyze a druha urci findlni pravdépodobnosti.

Shrnuti

Vyuziti neuronovych siti v oblasti analyzy EEG signalu je novy fenomén. Z tohoto dii-
vodu nebylo provedeno velké mnozstvi studii a je tedy nutné provést testovani pro vybér
nejvhodnéjsi architektury neuronové sité. V této sekci byly predstaveny provedené experi-
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Vrstvy sité | Pocet filtrit | Velikost filtrti | Posun Vystup

Vstupni data - - 207413 x 16 x 60
Konvoluce
(ReLU) 256 3 1 | 207413 x 14 x 256
Konvoluce
(ReLU) 256 3 1| 207413 x 12 x 256
Max pooling - 2 2 207413 x 6 x 256
LSTM
(Tanh) ) - - 207413 x 256
Dense - - - 207413 x 256
Dense
(Softmax) ) B - 207413 x 3

Tabulka 4.1: Architektura kombinované sit¢é CNN a RNN. Sit se sklad4 z nékolika konvo-
lucnich vrstev, které zvyrazni vzruchy a vrstvy LSTM, kterd pomahé v nasledné vyhodno-
covani

menty. Z experimentt bylo patrné, Ze nejvhodnéjsi architektura je kombinace CNN a RNN,
ktera vyuziva vyhod téchto modifikaci neuronovych siti. Experimenty také ukazaly, Ze bylo
lepsi vytvaret mensi neuronové sité, které projdou mensim poctem epoch. Mensi neuronové
sité dosahovaly vyssi ispésnosti a bylo mozné stravit méné ¢asu trénovanim neuronové sité.
Pri trénovani zvolené architektury se dosdhlo tispésnosti 95,98 %. Takto vytrénovany model
je jiz mozné vyuzit pii ovladani virtualniho robota.

Vytvoreni prostiedi pro testovani bylo slozité a proces tvorby je predstaven v nasledujici
sekeci.

4.5 Testovaci aplikace

Druhou ¢asti implementace bylo vytvorit testovaci prostredi, ve kterém bude mozné vyzkou-
set funkénost vytvoreného modelu neuronové sité z predchozi ¢asti. Prostfedi ma formu hry,
kde uzivatel s pomoci EEG signalt ovldada ¢tyrkolového robota s ramenem. V prostiedi je
také umisténa mald nadrzka, kterou je mozné uchopit a pfenést ji na jiné misto. Tvorba
hry byla rozdélena do dvou ¢asti - tvorba modelu robota a tvorba herniho prostredi.

K vymodelovani robota byl vyuzit program Blender'’. Blender je opensource nistroj
urceny k tvorbé 3D modeltl, animaci filmi nebo tvorby fotorealistickych scenérii. Pti tvorbe
modelu je mozné vyuzit velké mnozstvi nastroju, mezi které patri riuzné druhy osvétleni,
vyhlazovani objektu, zvétsovani poc¢tu ploch, zrcadleni a dalsi.

Pro tvorbu herntho prostredi a vytvoreni skripti, které ovladaji robota byl zvolen herni
engine Unity''. Unity obsahuje néstroje pro snadné importovani modeli. Unity také ob-
sahuje velké mnozstvi knihoven, které lze vyuzit pro skriptovani. Hlavnim programovacim
jazykem vyuzitym v Unity je C#. Programétor si mize do Unity importovat vlastni modely,
nebo ma také moznost vyuzit Unity asset store. Coz je online obchod, kde mohou uzivatelé
prodévat své modely (assety), které navrhly. Cena assetu se muze znacné lisit. Predevsim

Ohttps://www.blender.org/
Uhttps://unity.com/
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diky Asset storu, je Unity vhodny pro zacinajici herni vyvojare, protoze je mozné ziskat
nastroje, které by si musel vyvojar vytvaret u jinych engini sam.

Tvorba modelu

Pri tvorbé modelu se vychéazelo z robotti vyuzivanych pri neutralizovani bomb. Model vyu-
zity pro demonstraci nepotiebuje mit velké mnozstvi detaild, proto nékteré ¢asti robota byly
zjednoduseny a upraveny tak, aby byly vice pfizptisobené demonstra¢nim iceltim. Vysledny
model je ukdzany na obrazku 4.14. Robot neni obarven, protoze Unity nabizi dostatecné
nastroje k vytvoreni jednoduché barvy. Aplikovani barev a materiali v Blenderu by mohlo
zkomplikovat nasledny import do Unity.

Obréazek 4.14: Vysledny model robota

Model ma vytvarovanou zakladnu, do které jsou napojeny dvé osy. Do os byla umisténa
kola, které se mohou pohybovat nezavisle na sobé pokud je treba. Kazdé kolo mé navic
v sobé zabudovany $roub. Sroub zajistuje rotaci do stran. Ve stfedni ¢asti zakladny je
umisténé pohyblivé rameno. Po vytvoreni modelu jej bylo tfeba pripravit na exportovani
do Unity. Soubor s modelem byl exportovan do formatu fbx, ktery je podporovan Unity a
pri pripravé tohoto exportu bylo tfeba zvolit vhodné transformace, které budou na modelu
provedeny pri generovani exportu. Orientace os je v Blenderu jina nez v Unity. Bylo treba
zménit napriklad rotaci osy Y. Pokud by se rotace neupravily doslo by k prevraceni modelu
v Unity, coz miize ptrinaset dalsi komplikace pfi programovani.

Tvorba hry

Tvorbu testovaciho prostiedi v Unity lze rozdélit do tii zdkladnich ¢asti:
e tvorba menu
e navrh prostiedi

e programovani skriptid pro pohyb a interakci s objektem
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Tvorba menu

Pii startu hry je uzivateli prezentovino menu s moznosti hru zapnout nebo ukonéit (viz
obrazek 4.15). Po stisknuti tlac¢itka START, je hrd¢ umistén do testovaciho prostiedi. Do
hlavniho menu se maze uzivatel vratit kdykoliv stisknutim tlacitka escape na klavesnici.

Obrazek 4.15: Herni menu prezentované uzivateli

Herni menu pracuje s konceptem scén v Unity. Scény jsou jednotliva prostiedi do kterych
lze rozmistit modely a vytvaret unikatni oblasti. Jednotlivé scény lze duplikovat. V préci
byly vygenerovany dvé scény, jedna urcéend pro menu a druhd pro samotnou hru. Nasledné
byly scény nacteny pomoci Scene manager, ktery jim prifadil index. V kédu je mozné
nésledné tyto scény ménit zavoldnim metody LoadScene, kde je jako argument predan
index dané scény.

Navrh prostredi

Pti ndvrhu prosttedi bylo brdno v potaz, aby uzivatel mél dostatek prostoru pro ovladani
robota, zaroven testovaci plocha nemohla byt moc velkd, protoze by to vedlo na kompli-
kace pti tvorbé. Robot byl umistén na silnici, ktera je ohranicend domy a zatarasy. Proti
robotovi je umistén kyblik, ktery mutze uzivatel pomoci virtualnitho ramene zvednout. Ho-
tové prostredi je ukdzano na obrazku 4.16. Model robota byl vytvofen v Blenderu a byl
predstaven v predchozi sekci. Ostatni modely byly prevzaty z Asset store. Jedna se o: Co-
nifers [BOTD]'* (modely stromti), Snaps Prototype | Asian Residential ¥ (modely budov,
automobilii a dal$i dekorace) a Road Architect'® (model silnice a zatarast).

2https://assetstore.unity.com/packages/3d/vegetation/trees/conifers-botd-142076

Bhttps://assetstore.unity.com/packages/3d/environments/urban/snaps-prototype-asian-
residential-143457

Mhttps://github.com/MicroGSD/RoadArchitect
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Obréazek 4.16: Herni prostredi

Programovani skriptid pro pohyb a interakci s objektem

Predtim nez bylo mozné programovat skripty, které budou ridit pohyb a chovani robota,
bylo nutné prifadit modelu urc¢ité vlastnosti s pomoci kterych bude interagovat s okolnim
prostfedim. Robotu je nejdiive pridan atribut RigidBody, ktery pridava vlastnosti jako
je vaha, odpor objektu a podobné. Dalsim atributem jsou takzvané Collider. Collider
zajistuji, Zze objekty budou mit oblast kterd je neprostupnd. Pro spravné fungovani model
potiebuje Collider pro télo a pro kazdé kolo zvlast. U kol jsou Collidery velice dilezité,
protoze budou vyuzity ve skriptech pro rozpohybovani robota.

Pohyb robota byl implementovan ve skriptu CarMovement. Zde je aktualizovina hodnota
MotorTorque jednotlivych Collidert. Nasledné je model kol rotovan podle posunu, ktery
kola provedly. Uchop je implementovan ve skriptu GrabMovement. Do modelu byl pfidén
prazdny objekt, ktery je umistény ve stredu ramene. Kdyz se robot priblizi ke kybliku a
uzivatel zmackne prifazenou klavesu (viz nize) dojde k rotaci ramene a premisténi kbeliku na
pozici prazdného objektu. Navic je kbeliku odstranéna gravitace. Stisknutim stejné klavesy
se rameno natoc¢i nahoru a kbelik upusti.

Ovladani a propojeni se systémem BCI

Pohyb robota je fizen klavesami W, A, S, D, tchop je pomoci klavesy E. V praci byla
snaha oddélit analyzu od testovaci aplikace, protoze testovaci aplikace je ur¢ena k potvrzeni
funkénosti a nepredpokldda se, ze by byla vyuzita v navazujicich pracich.

Samotné ovladani s pomoci OpenBCI je fizeno s pomoci skripti, které byly predsta-
veny v sekci 4.5. Tyto skripty jsou rozsifené o funkci controlByModel, kterd ziskava data
z OpenBCI GUI, ty preddva neuronové siti, kterd vytvari predikce a tyto predikce jsou
nasledné analyzovany.

Pri analyze se rozhoduje, podle toho kolikrat uréila neuronova sif konkrétni pohyb.
Stisk klaves byl implementovan za pomoci knihovny pynput'®. Pynput nabizi rozhrani pro

Bhttps://pypi.org/project/pynput/
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stisk virtudlni kldvesnice, na kterou testovaci aplikace reaguje stejné jako na stisk fyzickych
kldves. Pynput také nabizi moznost kontroly, zda jsou klavesy stisklé a moznost dlouhého
stisku, ktery je uvolnén az zavolanim metody Release. S pomoci této knihovny je tedy
mozné ovladat testovaci aplikaci bez nutnosti slozitého napojovani.

Shrnuti

V ramci prace byla vypracovana testovaci aplikace, na které je mozné ovérit funkénost
analyzy EEG signdlu. Aplikace obsahuje dostatek prostoru pro zakladni testovani pohybu
a uchopu pomoci jednoduchého robota. V rdmci tvorby prostfedi byl vytvoren jak vlastni
model robota, tak byly vyuzity verejné dostupné assety s pomoci kterych bylo vytvoreno
testovaci prostredi, kde byl robot umistén. Robot byl vytvoren v Blenderu, pfi jeho tvorbé
nezavisle na EEG analyzatoru. Jednotlivé pitkazy z EEG jsou predavany pomoci knihovny
pynput. Toto rozdéleni bylo implementovano, protoze se predpokladalo, Ze navazujici prace
nebudou potiebovat tuto testovaci aplikaci, ale budou chtit primarné vyuzit analyzu EEG.

4.6 Testovani systému

Systém byl testovan v priubéhu nékolika sezeni. Testovani probihalo ve tirech fazich. Testo-
vani analyzy, aplikace a spojeni obou ¢asti systému. Praktické testovani systému je slozité.
Systém by muselo otestovat vice lidi a nasledné by museli vyhodnotit své dojmy v do-
tazniku. Testovani tohoto rozsahu nebylo mozné, proto je testovani zaméreno na ovéreni
funkcénosti jednotlivych ¢asti systému a zakladni testovani funkénosti celého systému.

Testovani analyzy pomoci neuronovych siti

P1i testovani analyzy dochézelo k predikcim na dosud nepouzitych datech. Vysledek téchto
predikci byl poté porovnan s realnymi hodnotami pomoci funkce confusion_matrix, ktera
je soucasti knihovny scikit-learn'®. Nésledné byla vygenerovana grafickd podoba matice
chyb, kterd znazornuje procentudlni zastoupeni spravnych a sSpatnych odpovédi. Matice
chyb jednotlivych neuronovych siti byly predstaveny v sekci 4.4. Z raznych variant byla
vybrana ta nejvhodnéjsi architektura, kterda byla testovana i praktickymi testy, kdy bylo
sledovano jak moc presnd je neuronova sit pti provadéni analyzy pohybu. Z mého pozorovani
vyplynulo, Ze neuronovou sit 1ze vyuzit pro ovladani virtualniho robota.

Testovani herniho prostredi

U herniho (testovaciho) prostiedi byla ovéfovdna spravna funkénost praktickymi pokusy,
které byly provedeny bez pouziti analyzy EEG. V téchto testech jsem zjistoval, zda ovladani
je dobfe nastavené a pohyb, ktery je ovladan klavesami W, A, S, D bude pouzitelny i pro
nepiimé ovladani. Poté se testovalo, zda je prostredi vhodné pro systém BCI a zda bude
mozné jednoduse robota ovladat. Dulezitym parametrem byla velikost plochy, po které se
robot pohybuje. Po prvnich testech jsem naznal, Ze oblast je mald a mohl by byt problém
robota otocit, proto jsem se rozhodl na zakladé testi plochu zvétsit. V ptvodni verzi byly
domy blizko u sebe a prostredi pusobilo stisnénym dojmem. Ve findlni verzi je mezi domy
vétsi vzdalenost, coz zvétsuje plochu po které se muze uzivatel pohybovat. Na zakladé testt

Ynttps://scikit-learn.org/stable/
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také byla upravena funkce uchopeni, kdy je mozné kbelik uchopit pouze pokud je robot
blizko.

Testovani celého systému

Cely systém byl testovan béhem posledniho sezeni. Vybér pokusi je mozné vidét v sou-
boru video.mp4. Béhem sezeni jsem provadél fadu pokust. Nejdrive jsem testoval pouze
dani modelu bylo v rdmci testovani uspokojivé. Predikce byly pro kontrolovani kol pomérné
presné. Otaceni kol doleva mélo mnohem méné chybnych predikci, nez otaceni kol doprava.
Podobny trend byl sledovan i u dalsich ¢innosti. Pokud byla ¢innost provadéna levou ru-
kou, predikce byly presné a nestavalo se, ze by neuronova sit udélala chybu. Pri testovani
funkci vazanych na pravou ruku dochézelo vice k chybam, kdy bud pohyb nebyl vibec za-
znamenan, nebo neuronovi sit méla problém rozhodnout, kterd ruka pohyb udélala. Tento
problém se snizil zvétsenim datasetu, ktery byl nékolikrat na zakladé téchto testi rozsiren.

Bohuzel neni mozné kvili aktualni epidemiologické situaci tento problém kompletné
odstranit, protoze by vyzadoval sbirani dat od vice dobrovolnikt, coz aktualni opatieni
neumoznuji. I presto se povedlo dosdhnout uspokojivych vysledkd a bylo mozné ovladat
robota pomoci signali EEG.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit systém BCI, ktery se skladd z analyzatoru signidlu EEG a
demonstracni aplikace.

Prace se nejdiive vénuje teoretickému tivodu do problematiky systémi BCI a neurono-
vych siti.

V préci byl vyuzit systém OpenBCI pro ziskavani dat. Tento systém vyuziva 16 suchych
elektrod. Data z elektrod lze ziskat bud vyuzitim OpenBCI GUI, které je vyvijeno firmou
OpenBCI, nebo vyuzit knihovnu Brainflow. Brainflow v této praci nebyl zminén, protoze ve
findlni verzi pouzit nebyl ale funkce, kterd ziskava data z elektrod je v rdmci prace imple-
mentovana a je urcend pro navazujici prace. Misto Brainflow jsem v praci vyuzil OpenBCI
GUI, které nabizi moznost prehravat data, coz v dobé zhorsené epidemiologické situace a
omezenych moznosti sezeni bylo vyhodné. OpenBCI GUI je také schopno vizualizovat data
v primém prenosu, coz je uzitecné pro rychlou analyzu a snizi se tim riziko problému dale
pri vyvoji. Toto rozhodnuti vedlo k tomu, Ze nebylo mozné vyuzit knihovnu Brainflow ve
vysledné aplikaci a tim zajistit, ze program bude jednolity. Data ziskana knihovnou Bra-
inflow jsou podobna datim z GUI, ale nejsou tplné stejna. Bylo by nutné vytvorit nové
datasety, s pomoci kterych by se trénovala neuronova sif. Omezeny cas, kdy bylo mozné
vyuzivat OpenBCI, ale neumoznily tyto datasety vytvorit, proto bylo vyuzito GUI.
potencialy a kombinaci konvoluéni a rekurentni neuronové sité.

Pri implementaci se ukédzalo, ze nékteré signaly, které by mély byt pomérné vyrazné se
vibec nepromitaly do signalu ziskanych z elektrod OpenBCI, toto predstavovalo zasadni
problém pri vyvoji, ktery by bylo vhodné detailnéji prostudovat. To vSak nebylo mozné
kvili aktualnim opatfenim, proto byly vice testovany alternativni metody vzniku signdlu
EEG.

Daéle v ramci prace bylo implementovano testovaci prostredi. Samotné prostiedi bylo
vyvijeno v hernim enginu Unity a model virtudlniho robota byl vytvoren v programu Blen-
der.

Vyslednd aplikace je funkéni a demonstruje moznosti systémia BCI. Déle byl vytvoren
v ramci prace plakat, ktery ukazuje zakladni fungovani aplikace a video které demonstruje
funkénost aplikace.

Aplikace byla vytvorena tak, aby bylo mozné vyuzit kteroukoliv jeji ¢ast pro dalsi vyvoj.
D4 se predpokladat, ze v pozdéjsich fazich vyvoje nebude potfeba demonstracni aplikace.
Z tohoto diivodu byla aplikace rozdélena na analyzu EEG signdlu a samotnou demonstracni
aplikaci, ktera je ovladana generovanim virtudlnich stiskti klavesnice. Timto zptsobem je
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mozné ovladat i jiné aplikace, takze napojeni na dalsi systémy by mélo byt znacné zjedno-
duseno a aplikace je dobry zaklad pro budouci vyvoj.

Aplikaci lze déle rozsirit o analyzu dalsich forem pohybu (napriklad pohyb nohou).
Hlavnim cilem dalsich praci by mélo byt vyuziti Brainflow pro ziskdvani signidlu EEG a
vyuziti pohybové predstavivosti, kterd je moznou alternativou k pohybové evokovanym
potencialim. Pokud by byla vyuzita knihovna Brainflow, tak by bylo mozné vyuzit aplikaci
pro ovladani kompenzac¢ni pomtcek jako je napriklad invalidni vozik pripadné ovladani
umélych koncetin. Pro tyto tcely je vhodné aplikaci rozsitit o analyzu signalu EMG, ktery
je vhodny pro presnéjsi analyzu v kombinaci se signdlem EEG. Aplikaci lze, ale také déle
rozvijet za vyuziti jiz implementované analyzy, kde data jsou ziskdna s pomoci OpenBCI
GUI. Aplikaci je mozné rozsitit tak, aby ovlddala zdkladni funkce pocitace, coz by bylo
vhodné feseni pro osoby se zhorsenou schopnosti pohybu.
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Ovladani systému

Systém se ovlada pohybem ruky.

Pohyb ruky lze nahradit pohybovou piedstavivosti.

o Dvé mévnuti levou rukou rozpohybuji robota, dvé mévnut
pravou rukou zvednou kyblik.
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rukou doprava.
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Obrézek A.1: Plakat ukazujici BCI systém
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

o example__data/ - slozka s ukdzkovym souborem s daty urc¢enymi pro OpenBCI GUI
o game/ - slozka s testovaci hrou, kterd byla vyuzita pro testovani analyzy signilu EEG
o poster/ - slozka s plakdtem predstavujicim zakladni informace o praci

o video/ - video demonstrujici funkénost préce ve tfech experimentech

o src/ - slozka se zdrojovymi soubory

e README.md - soubor obsahujici informace o struktufe adresare

o models/ - slozka obsahujici natrénovany model

o src_latex/ - slozka se zdrojovymi soubory prace v IXTEXu
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