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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou snimani mozkové aktivity, implementaci jejiho zpraco-
vani, analyzy a klasifikace. Ke snimani je pouzit hardware spole¢nosti OpenBCI. Nastudoval
jsem a popsal potfebné informace o snimani mozkové aktivity a projektu OpenBCI. Byl vy-
tvoren navrh pro datovy set, zpracovani a klasifikaci myslenek. Vytvoreny systém umoziuje
klasifikaci na zakladé nasnimané mozkové aktivity. Pro klasifikaci byla pouzita neuronova
sit, ale tspésnost rozpoznani navrzenych tiid nebyla vysoka.

Abstract

This thesis deals with the issue of recording brain activity, implementation of its processing,
analysis and classification. The OpenBCI hardware is used for recording. I have studied
and described necessary information about recording brain activity and OpenBCI project.
Design for data set, data processing and thoughts classification was created. Created system
allows classification based on recorded brain activity. The neural network was used for
classfication, but the success of the recognition of designed classes was not high.
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Kapitola 1

Uvod

Néstroje pro snimani mozkové aktivity byly do neddvna pouzivany prevazné v lékarstvi a
to i z duvodu vysokych nakladu na takovato zarizeni. S postupem casu se na trhu zacaly
objevovat dostupnéjsi zarizeni uréené pro snimani a zpracovani signalu z mozku. Tim dostala
Sirsi vefejnost prostor zkoumat a zpracovavat tento signal i pro jiné nez lékaiské tucely.
Nasnimand data jsou zasilana do pocitace, kde muze dojit k jejich libovolnému zpracovani
a vyuziti. Pro zaznamenavani mozkové aktivity bylo vyuzivano zatizeni OpenBCI.

Tento projekt byl ¢astecné pojat a tvoren jako tymovy projekt. DalSimi ¢leny tymu
byli Be. Jan Jileéek a Zdenék Jelinek, kteri na projektu pracovali v rdmci své diplomové
a bakalarské prace. Spolecné a sdilené ¢asti zahrnuji vyuziti totozného programu pro sni-
mani mozkové aktivity, ktery vytvoril Jan Jilecek, sdileni nahranych dat a celkové podobny
koncept pri nahravani dat.



Kapitola 2

Teorie

2.1 Lidsky mozek - mozkova aktivita

Lidsky mozek je tidici organ nervové soustavy ¢lovéka. Predstavuje asi 50-100 miliard neu-
ront a kazdy neuron obsahuje vice nez 1000 synaptickych spoji, diky kterym dokaze ko-
munikovat s ostatnimi neurony. Mozkova aktivita spociva v presunu elektrickych naboju -
ionta. Tyto pfesuny jsou zpisobeny vyraznou zménou membranového potencidlu a lze je
registrovat i na povrchu hlavy. [11] [12]

2.2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) je neurofyziologickd diagnostickd metoda pouzivana ke sniméni
a zaznamu elektrické aktivity mozku. Pouziva se predevsim v oblasti lékatfské diagnostiky
funkénich 1ézi jako je napriklad epilepsie. Jednd se ve vétsiné pripadt o neinvazivni metodu
snimani - viz 2.2.3. [9]

2.2.1 Historie

Prikopnikem v oboru zaznamendvani mozkové aktivity byl anglicky fyziolog Richard Caton,
ktery roku 1875 tispésné zaznamenal elektrickou aktivitu u zvifeciho mozku. Své experi-
menty popsal v knize "British Medical Journal'. Prvni zaznamenani lidské mozkové aktivity
provedl némecky neurolog Hans Berger (1873-1941), ktery navazal na vyzkum Richarda Ca-
tona. O vyzkumu hovoii ve své publikaci "Elektrenkephalogramm des Menschen'(1929), kde
datuje rok 1924 jako rok vynalezeni lidského elektroencefalogramu. [1]

2.2.2 Princip snimani elektrické aktivity mozku

EEG signal predstavuje postsynaptické sumacni potencidly z neuronu. Zakladnimi prvky
pro sniméani jsou elektrody umistény na povrchu skalpu, které zaznamendvaji bioelektrické
potencialy mozku. Aplituda téchto potenciali se na povrchu kiize lebky, kde dochazi ke
sniméni, pohybuje v fadech desitek mikrovoltu. To je zapri¢inéno predevsim prichodem sig-
nalt pres relativné mélo vodivou lebku. Nastroj pro snimani se nazyva elektroencefalograf.
Sklada se z elektrod umisténych na presné danych mistech, zabudovanych ve specidlnich
EEG cepicich nebo helmach a pristroje, ktery zesiluje elektrické potencidly. Ty jsou pak
vykreslovdny bud na papir, nebo preddvany do pocitace. [9] [10]



2.2.3 Metody snimani mozkové aktivity
Pro sniméani mozkové aktivity lze vyuzit tii rizné metody:

1. Invazivni metoda - jedna se o nejpresnéjsi snimani mozkové aktivity. Je provadéna
zavedenim senzorti piimo do mozku neurochirurgickym zdkrokem. Tim je docileno
nejvyssi mozné presnosti zachycovani vin.

2. Neinvazivni metoda - systém neni pfimo implantovan do mozku a sbér dat je
provadén pres kuzi a lebku. Neni tak nutné provadét jakykoliv chirurgicky zakrok.
Jedné se zatim o nejcastéji pouzivany typ snimani mozkové aktivity. Tato metoda ma
ale i své nevyhody - oproti invazivni metodé mé nizsi rozliSovaci schopnosti.

2.2.4 Zakladni typy aktivit

Elektroencefalografickou aktivitu u zdravého dospélého clovéka lze definovat jako sumu
zédkladnich péti frekvenci (alfa, beta, gama, delta, theta), které se 1is{ svou frekvenci a am-
plitudou, a vyskytuji se u vétsiny zdravé populace v prislusné vékové skupiné a definovaném
stavu vedomi [9].

o Aktivita alfa

Ma frekvenci v rozsahu 8-12 Hz a primarni lokalizaci nad zadnimi oblastmi hlavy
s maximalni amplitudou v oblasti okcipidlni a parietalni. Amplituda této aktivity
je casto velmi odlisna, vétsinou v rozmezi 20-80 ©V, pficemz ma byt nad obéma
hemisférami stejné velkd. M4 sinusoidni tvar a je pritomna pri zavieni o¢i. Jejimu
utlumu pii otevieni se Fikd reakce zastavy (RZ). Po opétovném zavieni o¢i dojde znovu
ke zvySeni amplitudy, které oznacujeme jako rebound fenomén (RF). Po otevieni o¢i se
ve stavu ospalosti miize objevovat paradoxni alfa aktivita, tzv. inverzni alfa atenuacni
reakce.[9]
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Obrazek 2.1: Alfa aktivita (pievzato a upraveno)!

o Aktivita beta
Je definovana svou frekvenci 12-30 Hz, aktivita s frekvenci 30-70 Hz je oznacCovana
jako gama pasmo, které je soucasti beta aktivity. Oproti aktivité alfa ma vyrazné nizsi
amplitudu, vétsinou kolem 10 pV, ale maximum ve vétsiné ptipadi nepresahuje 20 uV.
Nejcastéji se nachazi nad frontalnimi a frontocentralnimi oblastmi hlavy, ale mize se
objevit nad kteroukoliv oblasti skalpu. Aktivita beta se primarné objevuje za bdélosti
clovéka pii otevienych ocich. Pritomnost beta aktivity se zvysuje s pribyvajicim vékem

"https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=473243



a jeji pritomnost je vétsi u Zen nez u muzi. Nartst beta aktivity je také spojovan se
zvySenim kognitivnich funkei a pozornosti.[9]
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Obrazek 2.2: Beta aktivita (pievzato a upraveno)?

e Aktivita gama
Vyznacuje se nejmensi amplitudou v rozmezi 2-10 4V a mé frekvenci 30-70 Hz. Jeji
vyskyt jé méné Casty. [13]
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Obrazek 2.3: Gama aktivita (pfevzato a upraveno)’

o Aktivita delta
Aktivita delta je téméf rytmicka a sinusoidalni s frekvenci pod v rozmezi 0,5-4 Hz.
Vyskytuje se u déti do t¥i let i v bdélém stavu a u dospélych pouze v hlubokém
spanku. Tato aktivita je nejpomalejsi, ale ma nejvétsi amplitudu mezi 20-200 pV. [9]
[13]
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Obrazek 2.4: Delta aktivita (pfevzato a upraveno)’

e Aktivita theta
Ma frekvenci 4-8 Hz a vyskytuje se pfedevsim nad temporalnimi oblastmi. Jeji pri-
mérnd amplituda je okolo 30 uV a muze se zvétSovat pii usinani. Tato aktivita se
vyraznéji objevuje pfi emoc¢nim vzruseni nebo stresu. [9] [13]

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=473244
Shttps://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=473246
“https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=473245
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Obrazek 2.5: Theta aktivita (pfevzato a upraveno)

2.2.5 Artefakty

Za artefakty se oznacuji zaznamenavané nezadouci signély, které maji puvod jinde nez ve
zkoumané oblasti mozku. Rozdéluji se na dvé hlavni skupiny - technické a biologické. [10]

1. Technické artefakty

« Sitovy brum - jednd se o sitovy kmitocet (v CR 50 Hz, v USA 60 Hz) a jeho na-
sobky. Pochazi jak z EEG snimace, tak ze spotiebici, které jsou v okoli zapojeny
do sité. Vznikd predevsim pfi Spatném uzemnéni pristroje. Ze zaznamenaného
signédlu ho lze odstranit padsmovou zadrzi na dané frekvenci. [10]

o Sum pifstroje - kazda elektronickd soucdstka, kterou prochizi proud produkuje
sum, ktery ovliviiuje presnost snimaného vinéni. U snimace EEG dochazi ke
generaci Sumu jeho vlastnimi vstupnimi obvody. [10]

o Elektrostatické potencialy - nejcastéji se objevuji pri Spatném kontaktu elektrody
a meéreného ¢lovéka nebo pri zméné parametru elektrod (napt. polarizace). Také
se mohou vyskytnout v duasledku pohybu elektrostaticky nabitych materiala,
které jsou v blizkosti snimace. [10]

2. Biologické artefakty

o Artefakty srdecni aktivity - na mérenou aktivitu se mize prenaset signal s frek-
venci srdec¢nich stahi. M4 hrotovy tvar a nizkou amplitudu. Pro eliminaci téchto
artefakti byva soucasné s EEG vlnénim zaznamenavan i EKG zaznam, na za-
kladé kterého lze uréit falesny signal. [10]

o Artefakty vyvolané pohybem o¢i a vicek - o¢ni bulva generuje elektricky dipdl
a pri svém pohybu vytvari signdl, ktery se propaguje predevsim do frontalnich
elektrod. Tento signal lze ze zaznamendvaného signalu odecist sou¢asnym nahra-
vanim a naslednym odstranénim podobné jako u srde¢nich artefaktt. [10]

e Svalové artefakty - jsou zapfi¢inény elektrickym polem, které se generuje pfi
stazeni svalu. Nejcastéji pochazeji z obli¢ejovych svali - svalu Celistnich, svali
okolo o¢i a jazyku. [10]

2.2.6 Pozice elektrod

Nejpouzivanéjsim schématem pro rozmisténi elektrod je systém 10-20. Toto schéma navrhl
H. Jasper a roku 1957 byl sjednocen a schvilen na mezinidrodnim kongresu EEG. Nazev

“https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=473247



10-20 je odvozen od vzdalenosti sousedicich elektrod, které je 10% nebo 20% z celkové
vzdalenosti mezi krajnimi elektrodami a to v obou rovinéch, tj. v roviné sagitalni (od
predni ¢asti hlavy po zadni) a v roviné frontdlni (mezi obéma usima). Na obrazku nize je
znazornéno umisténi jednotlivych elektrod, které jsou oznaceny pismeny A = usni lalok, C
= centrdlni, P = parietdlni, F = frontalni, O = okcipidlni, T = temporalni a ¢isly (suda
¢isla pro umisténi elektrod nad pravou mozkovou hemisférou a liché ¢isla pro elektrody nad
levou hemisférou). [9] [10]
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Obrazek 2.6: Rozmisténi elektrod - systém 10-20
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Obrézek 2.7: Predni a postranni pohled na procentudlni rozmisténi elektrod. (pfevzato a
upraveno)|2]
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2.3 BC(CI

BCI je zkratka pro Brain-Computer Interface neboli rozhrani, které propojuje signily
z mozku a pocita¢. BCI svym uzivatelim dévd moznost odliSného ovladani a komunikace,
kterd neni zdvisld na béznych vystupech z mozku, kterymi jsou nervy a svaly [14].

2.3.1 Uvod do BCI

Komunikace s okolnim svétem ¢i ovladani robotd pouze pomoci zarizeni, které ¢te signaly
z mozku a prevadi je na signaly schopné takovéto komunikace, bylo v minulosti povazovano
pouze za science fiction. Ackoliv si roku 1929 nahravani signalu z lidského mozku zaslou-
zilo jistou pozornost, kdyz némecky védec Hans Berger poprvé nahral elektrickou aktivitu
mozku, potfebné technologie pro méreni a zpracovani signali a samotné chdpani mozku
byly stéle velmi omezené. [5]

V dnesni dobé se ale situace zménila. Vyzkum neurovédy za posledni dekady vedl k da-
leko lepsimu pochopeni mozku. Algoritmy pro zpracovani signalu a vypocetni technika po-
krodila tak, ze zpracovani mozkovych vin v realném Case uz nevyzaduje tak drahé a objemné
vybaveni jako dfiv. [5]

Prvni BCI popsal Dr. Grey Walter v roce 1964. Walter pripojil elektrody pfimo na
motorickou oblast mozku svého pacienta. Ten byl poté pozidan o zmacknuti tlac¢itka, které
prepinalo obrazky na promitacce, mezitim co doktor Walter nahraval potrebnou mozkovou
aktivitu. Nasledné pripojil systém k promitacce, kterd pak pfepnula obrazek vzdy, kdyz
mozkova aktivita pacienta indikovala myslenku na zméacknuti tlacitka. Takto vzniklo prvni
BCI na svété. Bohuzel dr. Walter tento obrovsky prilom nepublikoval a pouze ho prezen-
toval ve skupiné nazyvané ,Ostler Society” v Londyné. [5]

Od té doby vyvoj BCI postupoval velmi pomalu. Na prelomu stoleti bylo pouze par
laboratoii zabyvajici se vyzkumem BCI. Nicméné zacatkem nového stoleti se rozvoj BCI
uspéchem je fakt, ze vyzkum BCI splnil svij pocatecni cil - pouzivat BCI pro pacienty, kteri
potiebuji takovyto systém pro komunikaci. [5]

2.3.2 Dostupna BCI

V dnesni dobé je na trhu mnoho dostupnych BCI zafizeni. Zikladné se déli na dvé sku-
piny - jednotucelova a univerzalni. Do prvni kategorie spadaji vétsinou zarizeni urcena pro
rizné hry a trénovani soustiedénosti, ale také pro mnoho dalsich jednoucelovych vyuziti.
Toto vyuziti je u vyrobku predem znamo a je s timto tcelem prodavan. Do druhé skupiny
naopak patii BCI zarizeni, které 1ze vyuzit pro snimani, vyzkum a zpracovani mozkové akti-
vity. Do kategorie viceucelovych zarizeni také spada zarizeni OpenBCI, které bude pouzito
v praktické ¢asti této bakalaiské prace.

Jednoucelova BCI

Aurora Dreamband

Aurora je EEG celenka navrzena pro sledovani spanku. Elektrody jsou umistény na cele
a zaznamenavaji mozkové viny, pohyb oc¢i, srde¢ni tep a pohyb téla. Tento zaznam je dél
predavan ke zpracovani vestavénému algoritmu, ktery dokaze rozpoznat spankové etapy.
Kromé sbéru dat ze senzord, umi Aurora vytvaret svételné a zvukové podnéty pomoci dvou
vicebarevnych LED svétel a piezo bzucéaku, které jsou uzite¢né pro dosazeni lucidnich snt.
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Data se ukladaji na vnitini SD kartu a pozdéji jsou synchronizovana s ic¢tem Aurora Cloud
pomoci mobilni nebo desktopové aplikace.

Obréazek 2.8: Aurora dreamband (Pievzato a upraveno)’

Mindball

Mindball je jedna z nejrozsitenéjsich her na principu EEG. Byla vyvinuta roku 2002 $véd-
skou firmou Interactive Productline. Hra spoc¢iva v tom, zZe se hraci na opac¢nych strandch
hraci desky snazi dostat kulicku na opac¢nou stranu a "pretlac¢it"tak protihrace, a to jen za
pomoci soustfedéni. Oba hrac¢i maji na hlavé ¢elenku s elektrodami na piedni strané hlavy.

(V)

Obrézek 2.9: Hraci stiil mindball (Pfevzato a upraveno)’

Shttps://sleepwithaurora.com/aurora
"https://www.mindballplay.com/
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Vicetcelova zarizeni

Prehled vicetucelovych zatizeni podobnych OpenBCI. Zarizeni jsou vétsinou urcena k na-
hravani mozkové aktivity a vyzkumtm v této oblasti.

Emotiv

Emotiv je bioinformaticka spole¢nost zabyvajici se problémem chépani lidského mozku s vy-
uzitim EEG. Byla zalozena v roce 2011. Jednéa se o predni spolec¢nost v tomto oboru. Nabizi
hardware v podobé ti{ odlisnych bezdratovych headseti v zavislosti na moznostech vyuziti
a cené. Nejzakladnéjsim je EMOTIV INSIGHT. Osahuje pét EEG snimact, které maji pevné
pozice. Jeho vzorkovaci frekvence je 128 Hz. Druhym z nich je EMOTIV EPOC+, ktery dispo-
nuje ¢trnacti snimacimi elektrodami a nastavitelnou vzorkovaci frekvenci 128 Hz nebo 256
Hz. Ty jsou fixné umistény na predem danych pozicich. Posledni typ headsetu je EPOC Flex.
Obsahuje az 32 snimacich senzort, které je mozno libovolné rozmistit do pfedem priprave-
nych otvorti v helmé. Vzorkovaci frekvence tohoto typu je 128 Hz.

Spolecnost také nabizi ¢tyfi rtizné programy na monitorovani a zpracovani EEG dat,
vcetné mobilni aplikace. Programy nabizi mnoho uzite¢nych funkci, ale na rozdil od OpenBCI
jsou placené. Headset EPOC Flex, ktery je podobny OpenBCI headsetu vyuzivaného v této
bakalarské praci, je kompatibilni pouze s aplikaci EMOTIV PRO. Ta nabizi naptiklad real-
time zobrazeni a zpracovani signdlu, zobrazeni frekvenci po FFT, grafy, atd. Jeji cena se
vsak pro nekomer¢n{ vyuziti pohybuje okolo 100$ za mésic.

Obrazek 2.10: EMOTIV EPOC Flex EEG Headset (pfevzato a upraveno)®

Shttps://www.emotiv.com/epoc-flex/
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Neuroelectrics®

Neuroelectrics je spole¢nost, kterd zkoumé nové postupy a metody v oboru neurovédy, fy-
ziky, strojového uceni a hardwaru. Kromé vyzkumu spolec¢nost nabizi (nejen) bezdratovy
EEG snima¢ v podobé neoprénové helmy. Hardware nese nazev ENOBIO a je nabizen ve
tfech variantdch podle poc¢tu snimacich elektrod (8, 20 a 32 elektrod). Helma mé moznost
flexibilniho rozdéleni elektrod podle EEG systému 10 — 10. Zarizeni zaznamendva signdl
s vozrkovaci frekvenci 500 Hz a to u vsech tfech variant produktu. Spolecnost dale na-
bizi software pro interakci s jejich zarizenimi. Programy umoznuji real-time monitorovani
snimanych EEG dat. Mezi zakladni funkce patii naptiklad real-time filtrovani, zobrazeni
jednotlivych kanald, spektrogramy a samoziejmé ukladani snimanych dat. Cena zarizeni
ani softwaru neni vefejné uvedena.

Obréazek 2.11: ENOBIO EEG Headset (pfevzato a upraveno)’

2.3.3 OpenBCI

OpenBCI je EEG open-source projekt, ktery zalozil Joel Murphy a Conor Russomanno.
Roku 2011, kdy byl Joel profesorem na skole Parsons MFA Design & Technology, se na
hodiné fyzickych vypocti poprvé setkal, v té dobé se svym studentem, Conorem Russoma-
noem. Conor, ktery byl novackem ve svété neurovédy, si rychle uvédomil moznosti, které
nabizi propojeni mozku s nizkondkladovymi, open-source nastroji. Spole¢né prozkoumavali
jiz existujici systémy, které vsak byly limitovany poctem elektrod, fixnim umisténim elek-
trod a nevyhovujicimi algoritmy. Rozhodli se tak zalozit vlastni BCI, které by bylo finan¢né
dostupné a open-source.[§]

OpenBCI se sklada ze dvou zakladnich ¢asti - zakladni desky a headsetu. Headset ob-
sahuje otvory pro elektrody a pro pripojeni zdkladni desky.

9https://www.neuroelectrics.com/products/enobio/
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Zakladni desky

OpenBCI nabizi t¥i druhy zédkladnich desek. Lisi se pfedevsim poc¢tem moznych pripojenych
elektrod.

Nazev Pocet elektrod | Biosenzory | Pripojeni Cena

EEG
Ganglion Board 4 EKG Bluetooth | 199.99 $
EMG

EEG
Cyton Biosensing Board 8 EKG Bluetooth | 499.99 $
EMG

EEG
Cyton + Daisy Biosensing Boards 16 EKG Bluetooth | 949.99 $
EMG

Headsety

V tuto chvili OpenBCI nabizi pouze nejnovéjsi model headsetu - Ultracortex "Mark IV'EEG
Headset. Zakoupeni je mozné ve tremi riznymi zptsoby. Prvnim z nich je zakoupeni planu
pro tisk na vlastni 3D tiskdrné. Zaslany jsou pouze soucastky, které vytisknout nelze -
elektrody atd. Cena této varianty je 349% pro set s 8 elektrodami a 449% s 16 elektrodami.
Druhou nabizenou moznosti je nesestavény headset, u kterého jsou uz vsSechny soucastky
vytisknuté. Cena za tento 8-kandlovy headset je 599% a za 16-kandlovy 699$. Posledni vari-
antou je kompletné vytisknuty a sestavény headset, ktery lze koupit za 7998$ s 8 elektrodami
a 999% s 16 elektrodami. Kazd4 z téchto verzi je k dispozici ve tfech riznych velikostech.

Obrézek 2.12: Ultracortex "Mark IV'"EEG Headset (pfevzato a upraveno)'’

Ohttps://shop.openbci.com/products/ultracortex-mark-iv?variant=23280742147
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Ultracortex "Mark IV'EEG Headset je schopny zaznamendvat mozkovou aktivitu (EEG),
svalovou aktivitu (EMG) a aktivitu srdce (ECG). Maximéalni pocet snimanych kanalu je 16
a lze je rozmistit az na 35 rozliSnych pozic, které jsou rozpolozené dle systému 10-20.

Obrazek 2.13: 35 pozic zalozenych na systému 10-20, na které lze umistit snimaci elektrody.
(pfevzato a upraveno)'

OpenBCI Software

e OpenBCI GUI - je zékladnim OpenBCI programem pro vizualizaci, nahravani a strea-
movani dat z OpenBCI zakladnich desek. Po pripojeni headsetu s deskou a tispésném
zapnuti streamovani jsou v grafickém prostiedi vidét signaly z jednotlivych pripo-
jenych elektrod. OpenBCI GUI nabizi mimo zakladni zobrazeni signdlia dalsich 12
jinych zobrazeni prenasenych dat - napriklad graf po rychlé Fourierové transformaci
nebo graf zobrazujici miru soutfedénosti.

Dalsi funkei OpenBCI GUI je ukladani EEG raw dat do slozky "SavedData'v ko-
fenovém adresari OpenBCI GUI. V kazdém tadku tohoto souboru je index vzorku,
hodnota kazdé z elektrod v mikrovoltech a Casova znacka porizeného vzorku.

e OpenBCI Python - OpenBCI mé knihovnu v Pythonu navrzenou pro praci s OpenBCI
hardwarem. Skript user.py poskytuje jednoduché rozhrani pro ovladani riznych plu-
ginu a komunikaci se zakladni deskou. Pro pripojeni desky je nutné spustit skript
s argumentem --port nésledovanym ¢islem portu, na kterém je pripojené bluetooth
zatizeni, které prijima data z desky (napf. --port COM3).

Jako dalsi argument pro skript user.py lze piidat plugin. Ten mutze byt vytvoren
uzivatelem nebo vybran z jiz existujicich plugint, které jsou soucasti knihovny. Pii
vytvareni novych plugint je nutné jejich umisténi do slozky plugins a nové definovana
tfida musi dédit z yapsy.IPlugin.

?https://shop.openbci.com/products/ultracortex-mark-iv?variant=23280742147
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Mezi dulezité existujici pluginy vyuzivané v této bakalarské praci patri napriklad
plugin streamer_1s1, diky kterému lze data preposilat pres LSL do jinych programu
k dalsimu zpracovani. Tento plugin vyzaduje knihovnu LSL. Ptehled vSsech dostupnych
pluginti, které lze pripojit ke skriptu user.py, lze vypsat argumentem --1list.
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Kapitola 3
Popis reseného problému

s v 7

Praktické ¢ast bakaldrské prace se zabyva problémem rozpozndvani uréitych ¢innosti (mys-
lenek) skrze EEG signaly z mozku. Zékladnim principem je nahrani dostateéného mnozstvi
dat (mozkové aktivity), na zdkladé kterych bude mozné rozpoznat dalsi data. Rozpozna-
vani odlisnych druhi myslenek/¢innosti bude vykonévat klasifikdtor - v tomto pripadé se
jednd o umélou neuronovou sit. Klasifikace je moznad pravé diky nasnimanym signaltim,
které jsou c¢astecné pouzity jako vstup do neuronové sité. Pro snimdni EEG signdla jiz
existuje fada dostupnych zafizeni a v tomto projektu je k nahriavani pouzit headset od
spolec¢nosti OpenBCI. Subjekt, jehoz mozkova aktivita bude zaznamenavana pomoci EEG
snimace, musi pri nahravani splnovat predem rozvrzené tkoly. Prace zkouma, jaka je tspés-
nost rozpoznani konkrétnich myslenek a to predevsim v zavislosti na rozdéleni nahravanych
dat. Dalsim okrajové fesenym problémem je pak real-time zpracovani EEG signélu a testo-
vani, jak klasifikdtor dokaze vyhodnotit a rozpoznat na co ¢lovék mysli pifimo pii snimani
mozkové aktivity.

3.1 Uroven poznani ve svété

V poslednich letech dochazi k velkému rozvoji v tomto odvétvi. Existuje jiz mnoho pro-
jektu, které dokazi urcitym zpusobem rozpoznat nékteré druhy myslenek. Projekty jsou
vétsinou tvorené velkymi spolecnostmi s dostupnymi a vysoce kvalitnimi technologiemi.
Vétsinou se jedna o rozpoznani urcitych frekvenci v signalu, napiiklad Alfa vin, na zdkladé
kterych dochazi k ovladani aplikaci. Nicméné existuji i projekty, pri kterych jsou rozpozna-
vany konkrétni myslenky, kterymi jsou napt. myslenky na levou a pravou stranu. V ramci
OpenBCI komunity existuje také rfada tispésnych projekti, jejichz tvirci jsou jak lidé, kteri
si OpenBCI zafizeni zakoupili, tak i samotni tvirci projektu OpenBCI. Piikladem je pro-
jekt!, p¥i kterém tvirci OpenBCI se svym tymem ovladaji pomoci EEG signala létajiciho
zraloka.

3.2 Navrh reseni

V této podkapitole bude konkrétnéji popsin navrh reseni vyse uvedeného problému. Na
obrazku 3.1 je zndzornéno schéma reseni, které navrhuje moznost provedeni a implementace.
Aby bylo mozné tento problém resit a zkoumat, jsou k tomu potfebné nasledujici kroky:

http://eeghacker.blogspot.com/2015/03/brain-controlled-shark-attack.html
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1. navrzeni datasetu a tiid, které se budou rozpoznavat,

2. nahravani dostate¢ného mnozstvi vhodnych dat - EEG signal,
3. zpracovani a analyza téchto dat,

4. nasledné rozdéleni,

5. navrzeni vhodného klasifikdtoru tiid (uméla neuronova sit),

6. trénovani klasifikdtoru pomoci nasbiranych dat

7. a vyhodnoceni tspésnosti rozpoznani jednotlivych ttid.

1. Vyzvy

N
7.Vyhodnoceni

oo
.o
ce.
e

8. Feedback

.......
''''''
...................

Klasifikator

2. Nahravani dat

5.Trénovani neuronové sité

3. Zpracovani dat
TRENOVACI
SADA
[74.40, 89.54,...] -_-__________-------—-—‘P'

4. Rozdéleni dat

TEsTOVAC/ [
SADA

Obrazek 3.1: Schéma navrzeného reSeni

[52.21, 69.38,...]

6. Klasifikace
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3.2.1 Navrzeni trid

Aby bylo mozné rozpoznavat urc¢ité myslenky nebo ¢innosti pri snimani mozkové aktivity, je
nutné uré¢it, jaké myslenky to budou. Jednotlivé typy myslenek se nazyvaji t¥idy. Rozdéleni
do tfid je nutné pro nauceni klasifikatoru, ktery by mél pravé tyto druhy myslenek nasledné
rozligit. Dulezitou otdzkou pii vybéru t¥id je, zda konkrétni vybrané typy myslenek (t¥idy)
budou dostatecné ,silné“ a zda je bude mozné rozpoznat.

Vhodnym kandidatem na sadu tiid by mohly byt myslenky na vykonavani urcité ¢in-
nosti. Clovék si jednoduse dokaze predstavit ¢innost, kterou bézné vykonava, nebo mini-
malné jednoduseji, nez predstavovani odlisnych véci. Lze tak predpokladat, ze tiidy pred-
stavujici myslenky na uréitou ¢innost miizou byt v mozkové aktivité rozpoznany. Cinnost,
na kterou nahravany subjekt bude myslet, by také méla byt dostatecné jednoduché a lehce
udrzitelnd v paméti, aby na ni bylo mozné myslet delsi dobu.

Zakladni tridy

7 vyse uvedenych divodl byly vybrany nasledujici dvé respektive tii zakladni t¥idy. Prvni
z nich je tifida predstavujici zvedani levé ruky. Druhd tiida je zvedani pravé ruky.
V nasledujici sekci je uveden dtivod, pro¢ neni fe¢ pouze o myslenkach na vykonavani téchto
¢innosti. Treti tfida predstavuje nic nedélani a je zasazena ke dvojici levd/pravé strana.
Duvod proc¢ pridat tr¥idu pro nic nedélani je fakt, ze ¢lovék nedokéze po celou dobu nahravani
(v pripadé real-time klasifikace, kdy nelze odstranit tiseky, pii kterych ¢lovék nemysli na
konkrétni tiidu) udrzet myslenku na zvedani jedné nebo druhé ruky. Bez této tiidy by
klasifikator vyhodnocoval kazdy signal mozku jen jako pravou nebo levou stranu. DalSim
duvodem je pripadné rozsiteni programu, kdy by jednotlivé myslenky mohly ovladat néjakou
aplikaci nebo hru. Bylo by pak vhodné mit i t¥idu pro stav klidu, kdy klasifikdtor nebude
rozeznavat pouze levou a pravou stranu. V pripadné hre by tak nedochézelo k rozpoznévani
stran i v pripadé, kdy clovék na zaddnou ze stran nemysli.

Sady t¥id

Névrh dale rozlisuje tii rozdilné sady trid. Sadami tiid se rozumi seskupeni vsech ti{ za-
kladnich tiid v zavislosti na jejich vykonavani odliSnymi zpusoby.

Prvni sadou je mysleni na vykonavani jednotlivych t¥id se zavienyma oc¢ima, tedy
mysleni na zvedani pravé a levé ruky se zavienyma oc¢ima a nic nedélani, pfi kterém ma
nahravany subjekt oc¢i oteviené. Druhou sadou je mysleni na vykonavani jednotlivych t¥id
s otevienyma oc¢ima. Tiet{ sada pristupuje k problému odlisnym zpisobem. Piedstavuje
samotné vykonavani jednotlivych trid. Nejednd se tedy o pouhou myslenku na vykona-
vani ¢innosti, ale k myslence se pridava i vykonavani ¢innosti. Tato sada je v navrhu zvolena
z experimentalnich divodt - pro porovnani Gspésnosti oproti pouhym myslenkam.

Sady tfid jsou navrzeny za tGcelem prozkoumdni, pti které sadé se myslenky/¢innosti
nejvice projevuji ve snimané mozkové aktivité.

Celkem je tedy navrzeno devét ruznych trid, ale pfi uceni klasifikdtoru a nésledném
rozpoznavani jsou zaroven pouzity pouze tii zékladni tfidy dohromady (jedna sada t¥id).
Prikladem je uceni klasifikatoru na sadu mysleni s otevrengma ocima a stejnou sadu tiid
se klasifikator snazi rozpoznat.

Na obrazku 3.2 jsou znazornény jednotlivé t¥idy a jejich propojeni v ramci konkrétnich
sad tiid. Schéma neobsahuje tfidu nic nedeldni, ktera je ,odliSnad“, protoze nepredstavuje
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néjakou konkrétni ¢innost, ani myslenku na tuto Cinnost. Stale je vSak pro klasifikator
povazovana jako tfida a je nutné ji tak chapat.

Zvednuti pravé ruky Zvednuti levé ruky

\ L/ /
AN /7
\_J 7/ "\ Saant

Mysleni s otevienyma Samotné provedeni Mysleni se zavienyma
oc¢ima ¢innosti oc¢ima

Obrézek 3.2: Schéma sad tiid v propojeni jednotlivymi tiidami (bez t¥idy nic nedéldni)

3.2.2 NA&vrh nahravani a ukladani dat

Nésledujicim krokem po navrhu t¥id je navrzeni zptsobu nahravani mozkové aktivity. Jed-
nim ze zpusobu jak ziskat raw EEG data je program OpenBCI GUI, ktery spolecnost
OpenBCI nabizi volné ke stazeni na svych webovych strankach”. Kromé velké fady real-time
zpracovani signalu, které OpenBCI GUI nabizi prehledné ve svych grafech, je po ukoncéeni
nahravaci relace ulozen textovy soubor s veskerymi nasnimanymi signaly z dané relace - viz
2.3.3. Tento samotny soubor nelze pouzit k feseni problému s klasifikaci navrzenych tiid.
Je tomu tak, protoze je nutné néjakym zptsobem ukladat informace o tom, jaké tfida byla
pri nahravani v dany moment provadéna. Neuronova sif pak bude mit jak samotné vstupni
data pro rozpoznani, tak i data, podle kterych se bude ucit rozpoznavat. Témto dattim se
z pohledu neuronové sité fikd empirické vystupy a jsou také oznacovana jako targets [3].
Vzhledem k témto okolnostem je nutné do ndavrhu zahrnout oba dva typy informaci.

*https://openbci.com/index.php/downloads
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Navrh programu pro nahravani a ukladani dat

Kromé nahravani skrze OpenBCI GUI je zde moznost prijimat streamovana data z he-
adsetu primo do vlastniho programu. To za pomoci knihovny OpenBCI Python, pluginu
streamer_1sl a knihovny pylsl. Data obsahuji snimané signdly z mozku a idaj o Case, ve
kterém doslo k zaznamenani uréitého vzorku signalu - casové razitko.

Program by mél mit nasledujici funkce:

1. nahravanému subjektu sdéli, kterou tridu ma v urc¢ity c¢as vykonavat - ¢lovék musi
byt vyzvan k dané ¢innosti/myslence na ¢innost,

2. sdélovani vyzev by mél provadét nejen vizualné, ale zvukové, aby byla nahriavana
osoba informovana i se zavienyma ocima,

3. do souboru ulozi nahrané vzorky signalii a k nim prislusna Casova razitka,

4. vytvori dalsi soubor ve kterém budou k ¢asovym razitktim prifazeny konkrétni t¥idy,
které mél subjekt v dany Cas vykonéavat.

3.2.3 Zpracovani dat

Vystupni data z programu pro nahravani EEG signdlti musi podstoupit dalsi fadu operaci,
aby byla ve vhodném formatu pro klasifikdtor. Soubor se zaznamem trid bude pouzit pro
vytvoreni labelt pro klasifikaci. Navrh zpracovani dat znazornuje obrazek 3.3.

Filtrovani signalu

7 dat obsahujicich timestamp a vzorek signélu je potiebné extrahovat pouze samotné vzorky
predstavujici diskrétni signal. S nim lze provést prvni zasadni operaci, kterou je filtrovani.
Proces filtrovani EEG signélti, bude predstavovat odstranéni nezadoucich artefakta a DC
offsetu. Artefakty jsou podrobnéji popsany v sekci 2.2.5.

Pro filtrovani sitového brumu bude pouzit digitalni IIR (Infinite Impulse Response) filtr
typu pasmova zadrz, ktery vyfiltruje nezadouci frekvence kolem 50 Hz a druhy filtr pro jeho
nasobek kolem 100 Hz.

Filtrovani DC offsetu zaridi dalsi IIR filtr, tentokrat typu horni propust. Filtr bude
propoustét vsechny frekvence vyssi nez 3 Hz.

Frekvencni analyza

Aby bylo mozné najit a klasifikovat relevantni informace ve vstupnich signalech, je nutné
signaly zpracovat. Zpracovanim bude diskrétni Fourierova transformace, kterd umozni v sig-
nalech rozpoznat jednotlivé frekvence. Fourierova transformace je jedna ze zakladnich metod
¢islicového zpracovani signalu [7]. Konkrétné bude pouzita FFT (Fast Fourier transform),
ktera je velmi efektivnim algoritmem pro diskrétni Fourierovu transformaci. [15]

Signal se bude zpracovavat po tzv. ramcich, které obsahuji 128 vzorku signalu. Se vzorky
v konkrétnim ramci bude provedena FFT, kdy se z vysledkt transformace vezme pouze
prvni polovina hodnot. Vystupni hodnoty z FFT jsou komplexni ¢isla a vypocitanim jejich
absolutnich hodnot se ziskaji ¢isla redlna. [15]

Po provedeni vyse uvedenych krokt se ramec ,,posune® o 45 vzorkd ve vstupnim signalu.
Dochézi tak k tzv. prekryti (overlap). Kazdy rdmec s takto upravenymi ¢isly bude jednou
vstupni hodnotou pro neuronovou sif.
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Obrazek 3.3: Schéma navrhu zpracovani signalu

3.2.4 Klasifikace

K rozpoznavani dat bude pouzit klasifikator - uméla neuronova sit.

Neuronové sité patii k analytickym néastrojim a lze je zafadit pod pojem uméla inteli-
gence. Neuronova sit se sklada z umélych neuronu, které jsou vzajemné propojeny zpuso-
bem, kdy vystup neuronu je vstupem obecné vice neuront. Vzajemné propojeni neuronti a
jejich pocet urcuje tzv. architekturu neuronové sité. Neurony lze rozlisit na vstupni, skryté
(pracovni) a vystupni. Skupiny jednotlivych typt neuront déli neuronovou sit na vrstvy -
viz obrazek 3.4. Sit se v ¢ase vyviji, méni se stav a propojeni neuront a adaptuji se vahy.
[16] [3]
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vystupni vrstva

skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obrazek 3.4: Priklad vicevrstvé architektury (prevzato a upraveno) [16]

Pro tuto praci bude pouzito uceni neuronové sité s ucitelem (fizené uceni - supervised
learining [3]), kdy jsou k dispozici jak vstupni data, tak i pozadovany vystup, kterym je
oznaceni jednotlivych trid v ramci sady trid.

3.2.5 Rozdéleni dat

Data pro praci s neuronovou siti je nutné rozdélit na trénovaci a testovaci sady [3]. Déleni
muze probihat jesté pred samotnym zpracovanim dat, sady se pak zpracovavaji oddélené.
Data se rozdéluji kvuli klasifikdtoru — neuronové siti, ktera musi byt natrénovana praveé na
trénovaci sadé. Jak uz napovida nazev, testovaci sada je pouzita k testovani natrénovaného
klasifikatoru a naslednému vyhodnoceni. Dalsi moznosti je data rozdélit az po jejich zpra-
covani, tésné pred praci s neuronovou siti. S pomérem rozdéleni na trénovaci a testovaci
sady lze experimentovat, stejné jako s tim, ktera data se pouziji jako trénovaci a ktera jako
testovaci.
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Kapitola 4

Nahravani dat

V této kapitole bude popsan konkrétni zptisob nahravani mozkové aktivity. Nahravani dat
by mélo probihat v klidném prostifedi bez rusivych elementii, aby bylo dosazeno co nejlepsich
a nejstabilnéjsich vysledkt. Mozkova aktivita mtze byt ovlivnéna na zakladé mnoha faktor,
které zahrnuji pravé rozptyleni nahravaného subjektu. Dalsim ovliviiujicim faktorem miize
byt poziti stimulac¢nich latek pred nahravanim — napiiklad kofeinu. Experimenty se zménou
vysledkt v zavislosti na zméné prostredi ¢i stavu ¢lovéka bohuzel nemohly byt provedeny
— viz 4.3 Nahravani probihalo se vzorkovaci frekvenci 250 Hz.

4.1 Sound Prompter

Sound prompter je program vytvoreny Janem JileCkem urceny pro zaznamenavani a ulozeni
EEG dat. Vystupem jsou tfi typy soubori. Zékladni myslenkou je zaznamenavani EEG dat
nahravaného subjektu a vyzyvani k urcitym ¢innostem. Zakladni rozdéleni ¢innosti je do
dvou trid - zvedani levé ruky a zvedani pravé ruky a mezi kazdou t¥idou je zaznamenavano
nic nedélani. Ty se dale déli na tfi sady tfid — opravdové zvednuti dané ruky, myslenka na
zvedani ruky s otevienyma o¢ima a myslenka na zvedani ruky se zavienyma ocCima.

4.1.1 Funkcionalita

Vyzvy k jednotlivym Cinnostem jsou uzivateli sdélovany vizudlni i zvukovou formou. Pro-
gram ma vlastni grafické rozhrani, které uzivatele vyzyva k ¢innosti. Jakou Cinnost ma
uzivatel provadét se dozvi napsanym textem v GUI a hlasovou zpravou, kterd precte psany
text.

Po ubéhnuti urc¢itého casu zacina samotna ¢innost, kterou mé uzivatel provadét. Zacatek
¢innosti je signalizovan zvukovym pipnutim a konec zvukem o jiné frekvenci. Pti zahajeni
¢innosti se na obrazovce zobrazi sipka smérujici na danou stranu, podle toho, ktera ¢innost
je zaznamenavana.

Jednotlivé vyzvy se ndhodné stiidaji a opakuji. Délka jejich vykonavani je zvolena né-
hodné z intervalu 2-4 vterin. Mezi vyzvami jsou kratké pauzy o ndhodné délce 2-5 vtefin.
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Obrazek 4.1: Grafické rozhrani programu Sound Prompter

4.1.2 Vystupni soubory

Prvnim ze vystupnich soubort je video ve formatu avi, které je nahravano pro kazdou
vyzvu jako samostatny soubor. Ve spodni ¢asti videa je pridélano real-time ¢asové razitko,
které lze nasledné porovnavat s ¢asovymi razitky nahranych dat. Porizuje se pro pripadnou
eliminaci artefakttl v nahravanych signdlech z mozku, kdy lze porovnat ¢asové razitko videa
s Casovym razitkem raw EEG dat, a tim zjistit, Ze dané ruseni bylo zpisobeno mrknutim.

Druhym typem vystupniho souboru je soubor s ndzvem features formatu json, obsa-
hujici raw EEG data obalena ¢asovym razitkem. Pro kazdé spusténi programu se vytvori
pouze jeden takovyto soubor a pred jeho nazev je pridano Casové razitko zacatku spusténi
programu. Soubory s témito daty a samotna data budou dale oznacovany jako také jako
features.

Poslednim typem je soubor 1labels ve formétu json, ktery ke kazdému ¢asovému razitku
pridava informaci o tom, které vyzvy byly v dany cas aktivni. Slouzi pak k mapovani EEG
dat na jednotlivé t¥idy a vyzvy - lze tedy urcit v jakém intervalu EEG dat probihala jaka
¢innost ucastnika nahravani. Tento typ souboru (data obsazend v ném) bude v nasledujicim
textu uvadén jako labels (labely).

4.2 OpenBCI GUI

Dalsi moznosti, jak zaznamenat nahravané signaly je s vyuzitim programu OpenBCI GUI.
Na nahravani vétsiny relevantnich dat pro tento projekt se ale nehodi - viz 3.2.2. Na obrazku
4.2 je ukazano real-time zobrazeni a zpracovani mozkové aktivity v programu OpenBCI
GUL
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Obrazek 4.2: Program OpenBCI GUI

4.3 Vlastni nahravani dat

V priubéhu tvorby programu pro zpracovani dat probihalo nahravani a zaznam mozkové
aktivity jak pres Sound Prompter, tak i pfes OpenBCI GUI. Pro tuto préci byla z velké
Casti potfebnd data pravé ze Sound Prompteru, ktery byl navrzen presné pro tento projekt.

Bohuzel byla po néjaké dobé nahravani zjisténa vada vystupnich dat, konkrétné features.
Vystupni soubor mél obsahovat zaznamenana EEG data obalend ¢asovym razitkem se vzor-
kovaci frekvenci 250 Hz. Soubor tato data obsahoval, ale s nestabilni vzorkovaci frekvenci,
kterd se vyrazné lisila v ramci separatnich nahravani. Nahravani probihalo na dvou rtznych
zarizenich, ale spravnost vzorkovaci frekvence nebyla pii zddném z nahravani. Pramérné se
pohybovala kolem 80 a 170 Hz, v zavislosti na zarizeni, na kterém byla data nahravana.

Pro porovnani byla také nahravana data z OpenBCI GUI, kde byla vzorkovaci frekvence
spravnd (250 Hz). Zavada tedy nebyla zptuisobena samotnym zafizenim pro sniméni signalu,
ani jejich prenosem do pocitace. Bohuzel soubory z OpenBCI GUI k dalsimu zpracovani
a klasifikaci nebylo mozné pouzit. I kdyby nahravany subjekt vykonaval predem urcené
¢innosti nebo myslel na predem uréené véci, s OpenBCI GUI by je nebylo mozné zaznamenat
a vystupnim souborem by byla pouze raw EEG data. Chybél by tedy soubor labels.

Problém zpusobujici vypadky vzorku nebyl nalezen, tudiz nebylo mozné nahravat nepo-
skozend data. Zavada se vSak neprojevovala u kolegy Zdenka Jelinka - vzorkovaci frekvence
jeho vystupnich souboru byla zcela v poradku. Proto byla pouzita jeho nahrand EEG data
ke klasifikaci a testovani v této bakalarské praci.

4.4 Rozmisténi elektrod pri nahravani

P1i nahravani mozkové aktivity byly elektrody umistény na pozicich Fpl, Fp2, C3, C4, T5,
T6, O1 a O2. Rozmisténi je znazornéno na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3: Rozmisténi elektrod pri nahravani
Pro ucely této bakalaiské prace bude sledovana motorickd oblast. Primarni motoricka
oblast nebo také Area 4 v Brodmanové klasifikaci se nachizi na gyrus praecentralis, na
kterém jsou umistény elektrody C3 a C4. Jednotlivé tiseky motorické oblasti lze priradit

k ¢astem téla. O této reprezentaci se Casto hovori jako o motorickém humunkulovi (¢lovicek),

protoze na gyrus paraecentralis lze promitnout lidskou postavu, tak aby dana ¢ast téla lezela
na odpovidajici motorické oblasti - viz 4.4. [4]
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Obrézek 4.4: Senzoricky a motoricky homunculus (pfevzato a upraveno)!

"https://www.ebmconsult.com/articles/homunculus-sensory-motor-cortex
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Kapitola 5

Zpracovani dat

V této kapitole bude popsan zpusob zpracovani dat a to nejen raw EEG signali z mozku,
ale i k nim pfislusnych labelt.

Pro¢ je vubec nutné data zpracovavat? Data se zpracovavaji za Ucelem natrénovani
umeélé neuronové sité, kterd je klasifikatorem pro testovaci sady dat. Data musi byt tedy
rozdélena na testovaci a trénovaci sady. Zpracovani provadi program EEGdataProcessing,
ktery je napsany v jazyce Python. Na vstupu mu je dan soubor s EEG signaly v case -
features a soubor se zaznamenanymi udélostmi v ¢ase - labels. S témito soubory je provedena
rada operaci, jako rozdéleni do ramcu, Fourierova transformace a dalsi.

5.1 Pouzité knihovny

Prehled a strucny popis knihoven a jejich funkci, které jsou zapotiebi pro béh programu
pro zpracovani EEG dat.

NumPy !

NumPy je zdkladni knihovna pro védecké vypocty v Pythonu a neobejde se bez ni témér
zadny program psany v Pythonu, ktery fesi napriklad zpracovani signalu. Obsahuje definici
N-rozmérného pole, nastroje pro integraci kédu psaného v C/C++ a Fortran. Déle také
linearni algebru, funkce pro ndhodné ¢isla a Fourierovu transformaci. VétSina knihoven
pro Python, ve kterych se objevuji tabulky nebo vétsi matice jsou postaveny na NumPy
knihovné nebo podporuji NumPy array (NumPy pole). Skript pro zpracovani EEG dat
z této knihovny vyuziva pravé zminéné numpy.array, funkci pro mnohorozmeérné iterovani
pres vice poli numpy.nditer, kterd je vyuzita pii filtrovani dat, Fourierovu tranformaci a
funkce pro uklddani a nacitani soubort. Balicek NumPy je nutné explicitné nainstalovat.
Nejjednodussi moznost jak v Pythonu balicky nainstalovat, je pfes instalator balickt pro
Python - pip. Ten je volné stazitelny z oficidlnich stranek”. Se staZenym a nainstalovanym
instalatorem lze pak snadno nainstalovat bali¢ek numpy pomoci pip install numpy.

"https:/ /www.numpy.org/
*https://pip.pypa.io/en /stable/installing/
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SciPy *

SciPy je knihovna, kterd obsahuje matematické algoritmy a funkce. Je postavenda na knihovné
NumPy. Program EEGdataProcessing z této knihovny vyuziva sadu funkci pro zpracovani
signalu - scipy.signal. Tyto funkce jsou vyuzity pfi filtrovani dat. Konkrétné pak funkce
scipy.signal.butter, kterd navrhne potfebny filtr a funkce scipy.signal.lfilter pro
samotné filtrovani. Balicek SciPy je také nutné explicitné nainstalovat pred samotnym po-
uzivanim knihovny. K instalaci lze pouzit piikaz pip install scipy

JSON pro Python

Python ma imcplicitné nainstalovany bali¢ek pro praci s formatem JSON. JavaScript Object
Notation (JSON) je zpusob zapisu dat, ktery je pro ¢lovéka lehce pochopitelny, citelny
a psatelny a stejné tak pro stroje jednodusSe generovatelny a zpracovavatelny. Je zalozen
na podmnoziné JavaScriptu a je nezavisly na pocitacové platformé. Sestava se ze dvou
zakladnich objektt: struktury a pole.

Struktura predstavuje neuspordadanou mnozinu paru nézev/hodnota. Z obou stran je
ohranicena slozenymi zavorkami. Kazdy nazev je nasledovan dvojteckou a hodnotou. Jed-
notlivé pary nézvi/hodnot jsou oddéleny ¢arkami.

Pole je uspordadana kolekce hodnot. Je ohrani¢eno hranatymi zavorkami a jednotlivé
hodnoty jsou oddéleny ¢arkou.

Hodnoty, jak u struktur, tak u poli, mizou byt ve formatu: textovy fetézec v uvozovkach,
Cislo, true, false nebo null a nebo dalsi objekt typu struktura, pole. Objekty tedy muzou byt
vnorené. [6]

Funkce knihovny json v Pythonu lze vyuzit k parsovani - funkce json.loads. Pii tom
dochézi ke konvertovani vstupniho JSONu (muZe byt nac¢teny soubor a nebo libovolna
proménnd ve formatu JSON) na forméat Python dictionary. Python dictionaries jsou ne-
usporadené, indexované kolekece, které obsahuji mnozinu paru nézev/hodnota, stejné jako
format JSON. Tato funkce je vyuzita pri nac¢itani vstupnich souboru ve formatu JSON,
které obsahuji EEG signaly a labely. Dalsi hlavni funkei této knihovny je funkce pro prevod
Python objektu (dictionary) na objekt typu JSON - json.dumps.

5.2 Format vstupnich dat

Vstupnimi daty pro program EEGdataProcessing jsou vystupni data ze Sound Prompteru ve
formatu JSON. Soubory musely byt lehce upraveny, aby odpovidaly validnim specifikacim
formatu JSON.

5.2.1 Features

V souboru features jsou umisténa nahrand raw EEG data a hodnoty z akcelerometru
snimaciho headsetu. Vse je obaleno ¢asovym razitkem (timestampem), které urcuje v jaky
cas byl konkrétni vzorek porizen. EEG data jsou zastoupena polem osmi hodnot, které
predstavuji jeden vzorek signalu pro kazdou z osmi elektrod snimaciho zafizeni v dany
okamzik. Data akcelerometru pak pole tfech hodnot, které urc¢uji pohybovou akceleraci na
kazdé ose.

3https://scipy.org/
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Ukazka jednoho vzorku pro kazdou z osmi elektrod a k nim prislusny timestamp
v souboru timestamps:

{
"1548110509.1907163": {
e: [
53905.8359375, 55786.22265625, -34557.8984375, 30694.66796875,
-14637.732421875, 23514.4375, 17242.1796875, -23090.89453125
1,
tatr: [
0.0, 0.0, 0.0
]
}}
5.2.2 Labels

V souboru labels se nachdzi pole se sedmi hodnotami urcujici zmény vyzev, které jsou
nahravanému subjektu zobrazovany. Kazdé takové pole je prirazeno ¢asovému razitku, které
urcuje, v jakém cCase byla konkrétni vyzva zobrazena. Novy zdznam (timestamp a pole
s hodnotami) je pfi nahravani priddn pouze ve chvili, kdy dojde ke zméné nékteré z hodnot
v poli. Hodnoty jsou ¢iselné.

Prvni ¢islo v poli mize nabyvat hodnot jedna az Sest, pricemz kazdé Cislo reprezentuje
¢innost, kterou mél nahravany subjekt v dany ¢as vykondvat.

Druhé ¢islo v poli nabyva hodnot jedna az tfi a predstavuje etapu nahranych dat. Prvni
etapa je priprava na ¢innost. Pfi pfipravé se nahravanému subjektu sdéluje informace o tom,
jakou ¢innost bude vzapéti vykonavat. Druha etapa je samotné vykonavani ¢innosti. Treti
etapou je odpocinek. Tyto tTi etapy se stale opakuji ve stejném poradi. Délka druhé etapy
(samotné ¢innosti) je ndhodnd v rozmezi 5 — 10 sekund.

Ostatni ¢isla v poli indikuji napiiklad barevné ¢i zvukové zmény v grafickém rozhrani
Sound Prompteru. Tato ¢isla nebudou pii dalsim zpracovani dat pouzita.

Ukazka ¢asti souboru labels:

[

{"1548110528.262709": [
6, 3, 1, 0, 0, 0, 0

1},

{"1548110535.6880515": [
5,1, 0, 0, 1, 0, 0

1},

{"1548110535.701043": [
5,1, 0, 0, 0, 1, 0

1},

{"1548110535.710039": [
5,1, 0, 1, 0, 0, 0

1}
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5.3 Pouzivana vstupni data

Vzhledem k jiz zminénému poskozeni vlastnich dat byla pro tuto bakalarskou praci pouzita
data kolegy Zdenka Jelinka. Zaroven byl také jedinym nahravanym subjektem, tudiz je
veskera zpracovavana mozkova aktivita od jedné osoby. Celkové se pracovalo s osmnacti
soubory, z nichz polovina byla soubory s features a druha polovina soubory s labels.

Kazdy vstupni soubor predstavuje jedno sezeni (session), které trvalo ptiblizné patnact
minut. Sezenimi se rozumi jednotlivd nahravani dat, mezi kterymi bylo sejmuto snimaci
zatizeni z hlavy. Kazdé sezeni bylo také nahravano v odlisnou dobu.

Rozdéleni vstupnich dat

Vstupni data jsou rozdélena na trénovaci a testovaci sady. Data se rozdéluji kvili neu-
ronové siti, kterd musi byt natrénovina pravé na trénovaci sadé - viz 3.2.5. Experimenty
s rozdélenim vstupnich soubori do jednotlivych sad a dopadem téchto rozdéleni na vysledky
presnosti predikci modelu se podrobné zabyva sekce 6.2.

5.4 Nacteni dat

Nagcitani dat a jejich piipravu pro dalsi zpracovani obstaravaji dvé funkce. Prvni z nich je
funkce load_json_features, kterd ze souboru features extrahuje jednotlivé vzorky signdlu
a ulozi je do pole predstavujici signal. S nim lze pak provadét veskeré dalsi zpracovani.
Zaroven ukladé i casové razitka do odlisného pole.

Druha funkce load_json_labels zpracuje soubor labels. Seskupi jednotlivé t¥idy do
python dictionary (neusporadand kolekce) pojmenované challenges. Klice v kolekci pred-
stavuji ID konkrétni tfidy a hodnota kazdého klice obsahuje pole, v kterych jsou uvedeny
Casova razitka zacatkl a konct dané tiidy.

Ukézka c¢asti dictionary challenges:

{'61': [['1546470882.5690758"', '1546470889.5888405'],
['1546471010.2428403"', '1546471017.2549255'1],
'62':
}

5.5 Filtrovani signalu

Filtrovani vstupniho signdlu probéhlo podle navrhu v sekci 3.2.3.

Na obrazku 5.1 je znazornén spektrogram vytvoreny ze vstupnich signali pred aplikaci
filtra. Je na ném vidét sitovy brum kolem 50 Hz a stejnosmérna slozka signdlu na nizkych
frekvencich (DC offset).
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Kanal 7 Spektogram
Data pred filtrovanim

NFFT = 512
fs = 250 Hz

Frequency (Hz)
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Obrazek 5.1: Spektrogram pred filtrovanim

Pomoci funkce butter z knihovny SciPy jsou ziskdny konkrétni koeficienty pro kazdy
z pouzitych IIR filtr. Funkce 1filter pak zajistuje samotné vyfiltrovani dat. Obrazek

5.2 znazornuje jiz vyfiltrovany EEG signal zbaveny sitového ruseni, jeho prvni harmonické
slozky a DC offsetu.

Kanal 7 Spektogram
Data po filtrovani

NFFT = 512
fs = 250 Hz

Frequency (Hz)

10 20 30 40 50
Time (sec)

Obrazek 5.2: Spektrogram po filtrovani
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5.6 Zpracovani signalu a klasifikace

Zpracovani signalu probéhlo podle navrhu, ktery je uveden v podkapitole 3.2.3. Data jsou
tedy ukladana po jednotlivych ramcich do pole, které je nasledné pouzito pro trénovani a
klasifikaci. P¥i vytvareni tohoto pole se také vytvari pole s labely, které predstavuji binarni
reprezentaci konkrétni tfidy v rdamci jedné sady tiid (pozadovany vystup). Index rdmce
odpovida indexu labelu reprezentujici jeho tfidu (v polich rdmcu a labeli).

Binarni reprezentace typu trid v ramci jedné sady trid:

[1 0 0] # levda ruka
[0 1 0] # pravd ruka
[0 0 1] # mnic nedélant

5.6.1 Klasifikace

Pro préci s neuronovou siti je pouzit framework Keras®, vyuzivajici knihovnu TensorFlow.
Keras muze také vyuzivat knihovnu CNTK nebo Theano. Monitorovani pribéhu trénovani
sité probihd pomoci ovétovacich dat (validation set), které tvori 10% dat z trénovaci sady.
Na zakladé experimentt s nejlep$imi a nejstabilnéjsimi vysledky byly vybrany parametry
sité. Navrzena neuronovéa sif obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a dvé skryté vrstvy. Jako
optimizér byla pouzita metoda Adam. V prvni skryté vrstvé je 80 neuront, v druhé pak 30.

5.6.2 Vyvazovani trid

Aby bylo zajiSténo co nejpresnéjsi natrénovani sité, probiha tzv. vyvazovani t¥id. U tréno-
vacich dat je pocet vstupnich prvkia odlisny pro kazdou tridu. Vyvazovani tfid zajisti to,
aby byly pocty prvki pro kazdou tiidu stejné, tzn. vybere se t¥ida s nejméné prvky a podle
ni se zmensi i pocet prvki v ostatnich tridach.

Vyvazovani tiid je délano i pro testovaci sadu dat, aby nebyla vyslednd pravdépodob-
nost spravné klasifikace zkreslena. Napiiklad pokud by doslo ke klasifikaci pouze jedné
tridy, kterda ma dvojnasobny pocet prvka nez ostatni tiidy, dspésnost by byla vétsi, nez
s vyvazenou testovaci sadou.

“https://keras.io/
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole jsou uvedena veskerd vyhodnoceni a experimenty, které byly v ramci prace
provedeny. Vzhledem fesené problematice byla vyuzita data ze dvou elektrod - viz 4.4.
Vyhodnocovani probihalo na zakladé predikci klasifikace neuronové sité.

6.1 Detekce alfa vin

Jednim z experimenti je snaha o detekci Alfa vin, které mozek produkuje hlavné pti zavieni
oC¢i. Nahravani dat bylo mozné realizovat i pres OpenBCI GUI. Data jsou obsazena ve
vstupnim souboru ve formatu txt. V kazdém tadku tohoto souboru je na prvni pozici ¢islo
vzorku, nasledované hodnotami z jednotlivych elektrod a jako posledni je uvedeno ¢asové
razitko. Jednotlivé zdznamy jsou oddéleny ¢arkou.

P1i nahravani potrebnych dat mél nahravany subjekt oteviené oc¢i od 15 do 23 sekundy.
Zbytek Casu mél oci zaviené. Pri zpracovani signalu z kazdé je nutné aplikovat filtry pro
filtrovani frekvenci nizsich nez 1 Hz a sifového brumu, ktery se podle lokace potizovanych
dat vyskytuje bud na 50 nebo 60 Hz, a nasobcich téchto hodnot.

Spektrogram

Na vyfiltrovanych datech se provede FFT (rychld Fourierova transformace) a vytvori se
spektrogram, ze kterého miuzou byt patrné pravé Alfa viny, které se vyskytuji kolem 10 Hz.
Na obrazku 6.1 lze vidét filtr na 50 Hz, spodnim 1 Hz a zvysSenou aktivitu kolem 10 Hz -
Alfa viny. Preruseni zluté ¢ary indikuje otevieni odi.
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Kanal 7 Spektogram
Detekce Alfa vin

NFFT = 512
fs = 250 Hz

Frequency (Hz)

5 10 15 20 25 30 35 40
Time (sec)

Obrazek 6.1: Spektrogram s pritomnou alfa aktivitou okolo 10 Hz

6.2 Experimenty s rozdélenim vstupnich dat

V této sekci je popsano ruzné experimentalni rozdéleni vstupnich dat na trénovaci a testovaci
sady. U¢elem tohoto rozdélovani je ziskat a porovnat odlisné vysledky predikei pii rizném
rozdéleni vstupnich dat. Presnosti klasifikace testovacich dat pomoci neuronové sité jsou
zaznamenany v tabulkach.

6.2.1 Experiment 1

V prvnim experimentu se nasnimand data déli az po jejich zpracovani. Program tedy vstupni
data nerozliSuje na jednotlivé sady a provede s nimi cely proces zpracovani. Ve chvili, kdy
format dat odpovida pozadovanému formatu pro klasifikaci a vyhodnoceni dojde k ndhod-
nému zamichani téchto dat. Zamichani musi byt provedeno s totoznou nahodnosti jak pro
features, tak i pro labels, aby prislusné zpracované signaly odpovidaly korektnim tiidam.
Nésledné se provede rozdéleni v poméru 85% dat pro trénovani a zbylych 15% dat pro
testovani. Klasifikdtor se tak u¢i na zakladé ndhodné vybranych signalt z celé mnoziny a
data pro trénovani mohou obsahovat zpracované signidly z kazdého sezeni. Experiment je
proveden pro kazdou sadu tiid. V kazdé sadé tiid se provedlo pét ndhodnych rozdélend,
které je vzdy odlisné.

Procenta presnosti pro jednotlivé tiidy jsou pocéitany v ramci konkrétni tiidy a ne
z celkového poctu dat - tzn. maximdalni GspéSnost pro kazdou ze tif t¥id 100%.

Mysleni na ¢innost se zavienyma ocima

Tabulka 6.1 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady t¥id mysleni na vy-
kondvdani cinnosti se zavrengyma ocima.
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Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 34.18% 48.05 % 85.94% 56.05%
2 57.62% 31.05 % 84.57% 57.75%
3 88.57% 2.0% 78.22% 56.26%
4 79.96% 0.0% 89.98% 56.65%
5 66.73% 22.05 % 81.04% 56.61%

Tabulka 6.1: Presnosti klasifikace, druhy experiment (mysleni na ¢innost se zavienyma
o¢ima)
Mysleni na ¢innost s otevienyma ocima

Tabulka 6.2 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady trid mysleni na vy-
kondvdni ¢innosti s otevrenyma ocima.

Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 47.1% 24.71% 53.23% 41.68%
2 33.95% 51.51% 43.98% 43.14%
3 61.02% 11.69% 55.25% 42.66%
4 39.12% 39.97% 51.43% 43.51%
5 37.7% 50.82% 40.33% 42.95%

Tabulka 6.2: Ptesnosti klasifikace, druhy experiment (mysleni na ¢innost s otevienyma
o¢ima)

Samotné vykonavani cinnosti

Tabulka 6.3 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady trid mysleni na vy-
kondvdani ¢innosti se zavrengma ocima.
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Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 72.63% 24.78% 26.85% 41.42%
2 48.74% 33.9% 56.16% 46.26%
3 67.37% 17.72% 36.67% 40.58%
4 56.04% 42.38% 19.09% 39.17%
5 29.6% 52.36% 39.05% 40.34%

Tabulka 6.3: Presnosti klasifikace, prvni experiment (samotné vykondvani ¢innosti)

6.2.2 Experiment 2

V druhém experimentu jsou data rozdélena jesté pred tim, nez se vlozi do programu a
zpracuji. Sady (test a trénink) jsou rozdéleny podle jednotlivych sezeni. Rozdéluji se tedy
uz vstupni soubory a to v poméru 7 trénovacich souboru a 2 soubory pro testovani. V tomto
pomeéru probéhlo pét nahodnych rozdéleni a pro kazdé z nich byly vypocitany presnosti
vyhodnoceni. Experiment je proveden pro kazdou sadu tiid. V kazdé sadé tiid je experiment
proveden se stejnym nahodnym rozdélenim.

Zkoum4 se, zda je mozné rozpoznat myslenky, pokud je testovaci sada nahravana v od-
lisnou dobu nez sada trénovaci. Nejednd se pouze o odliSnou dobu, ale i o fakt, ze pri kazdém
sezeni bylo nahravaci zarizeni sundano z hlavy a pti dalsim sniman{ nemuselo byt nasazeno
uplné stejné. Ve snimanych signdlech tak mohou byt znatelné rozdily. Také zkouma, jaky
vliv na klasifikaci mé ndhodné rozdéleni testovacich a trénovacich sad.

Procenta presnosti pro jednotlivé tiidy jsou pocitany v ramci konkrétni tiidy a ne
z celkového poctu dat - tzn. maximalni GspéSnost pro kazdou ze tii t¥id 100%.

Mysleni na ¢innost se zavienyma ocima

Tabulka 6.4 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady trid mysleni na vy-
kondvdani ¢innosti se zavrengma ocima.
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Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 71.35% 17.58% 80.73% 56.55%
2 82.48% 0.11% 94.02% 58.87%
3 80.67% 0.53% 82.27% 54.49%
4 82.96% 3.21% 69.27% | 51.82 %
5 71.1% 13.46% 80.9% 55.15%

Tabulka 6.4: Presnosti klasifikace, druhy experiment (mysleni na ¢innost se zavienyma

o¢ima)

Vysledky ukazuji, Ze se celkova tispésnost v zavislosti na zménu rozdéleni zasadné nelisi.
Ve vétsiné pripadia dochazelo k minimalnimu tspéchu u pravé ruky, misto které byla z drtivé

casti predikovana ruka prava.

Mysleni na ¢innost s otevienyma ocima

Tabulka 6.5 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady trid mysleni na vy-

kondvdni ¢innosti s otevrenyma ocima.

Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 56.46% 20.35% 51.42% 42.74%
2 58.76% 0.0% 90.24% 49.67%
3 75.0% 3.37% 31.18% 36.52%
4 74.54% 0.0% 42.06% 38.87%
5 32.07% 1.15% 78.62% 37.28%

Tabulka 6.5: Ptesnosti klasifikace, druhy experiment (mysleni na ¢innost s otevienyma

o¢ima)

Samotné vykonavani cinnosti

Tabulka 6.6 popisuje presnost klasifikace jednotlivych t¥id ramci sady trid mysleni na vy-

kondvdani ¢innosti se zavrengma ocima.

39




Piesnost klasifikace v %

Cislo ndhodného

rozdéleni Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem
1 76.36% 0.0% 44.8% 40.39%
2 16.83% 39.76% 60.12% 38.9%
3 37.18% 30.77% 52.18% 40.04%
4 79.47% 0.1% 33.37% 37.65%
5 29.96% 39.66% 54.85% 41.49%

Tabulka 6.6: Presnosti klasifikace, druhy experiment (samotné vykonavani ¢innosti)

Porovnani sad trid

Vysledky pro jednotlivé nahodné rozdéleni v kazdé sadé tiid byly zprimérovany a porovnany
mezi sebou. Primérné tspésnosti z péti ndhodnych rozdéleni zndzornuje tabulka 6.7.

Primérna presnost klasifikace v %
Sada trid Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem

myslenky + 77.711% 6.98% 81.44% | 55.38%
zaviené oCi

myslenky + 58.97% 4.97% 58.70% | 41.02%
otevrené oci

vykonavani 47.96% 22.06% 49.06% | 39.69%
éinnosti

Tabulka 6.7: Prumérné presnosti klasifikace, druhy experiment (porovnani sad t¥id)

6.2.3 Experiment 3

V tfetim experimentu je v kazdém souboru (sezeni) odebrano 15% z kazdé t¥idy. Téchto
celkovych 15% ze vSech souboru je pouzito jako testovaci set. Experimentem se zkoum4
mozny vliv na vysledky pfi trénovani i testovani na datech, kterda byla zaznamenana byla
nahravana v ramci jednoho sezeni. Tabulka 6.8 zobrazuje vysledné presnosti klasifikace pro
kazdou sadu t¥id.
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Piesnost klasifikace v %
Sada trid Leva ruka | Prava ruka | Nic nedélani | Celkem

myslenky + 77.711% 6.98% 81.44% | 55.38%
zaviené oci

myslenky + 62.54% 18.23% 46.49% 42.42%
oteviené oci

vykonavani 73.94% 19.37% 29.23% | 40.85%
¢innosti

Tabulka 6.8: Presnosti klasifikace, tFeti experiment (porovnani sad tiid)

6.2.4 Zhodnoceni

Celkové zhodnoceni experimentii s rozdélenim dat je takové, ze se vysledky pii jednotlivych
rozdélenich zasadné neménily. V ramci zlepSeni vysledkt by bylo vhodné nahravat data pro
trénovani a testovani pii jednom sezeni, kdy zarizeni pro sniméni neni sejmuto - viz 6.4.

Také doslo k experimentu, pri kterém byla neuronova sit testovana na sadé tiid samotné
vykondvdni ¢innosti a testovand na sadé tiid mysleni na vykondvdani ¢innosti se zavrenyma
oc¢ima a naopak. Vysledky byly ale takové, ze neuronova sif klasifikovala pouze jednu tfidu
- nic nedeéldng.

Mysleni na vykonavani ¢innosti s otevienyma ocima

V této sadé tiid jsou celkové vysledky lepsi nez kdyby byly zaloZeny na ndhodé. Nicméné
k pfesvédéivému rozpoznavani jednotlivych trid nedoslo.

Mysleni na vykonavani ¢innosti se zavienyma ocima

V pripadé této sady trid dochazelo u vétsiny experimentti k zameéné jednotlivych stran,
tzn. leva strana byla klasifikovana jako prava a naopak. Ttidu nic nedéldni klasifikator
rozpoznaval s pomérné velkou pravdépodobnosti. Lze tedy Tici, ze doslo k témér dspésnému
rozpoznani tiidy nic nedéldni od ostatnich. Nicméné vzhledem k faktu, ze t¥ida nic nedéldni
je provadéna s otevienyma ocima a ostatni t¥idy se zavienyma, je velmi pravdépodobné, ze
model rozpoznal pravé zaviené a oteviené oci, namisto rozpoznani myslenek od klidu.

Samotné vykonavani cinnosti

Pri vykonavani ¢innosti namisto mysleni na vykonavani ¢innosti jsou vysledné klasifikace
nejnizsi. Mze tomu tak byt i z divodu pohybu pfi snimani mozkové aktivity a moznému
ruseni signélu.

6.3 Real-time klasifikace

Dalsim experimentem v ramci klasifikace mozkové aktivity je real-time vyhodnocovani.
Real-time signaly z mozku jsou streamovany do programu pro zpracovani. Déale je na nich
provedeno filtrovani real-time IIR filtry. Signély se zpracovavaji vzdy po 128 vzorcich, se
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kterymi jsou provedeny stejné operace jako pri bézném zpracovani. Klasifikace probiha
na zakladé neuronové sité. Ta je ucena pouze na jiz nahranych datech, s kterymi probi-
haly i ostatni experimenty. Model neuronové sité pii experimentech nerozpoznéval zadné
myslenky, nicméné implementovany program ma moznost real-time vyhodnoceni s vypisem
predikei do konzole.

6.4 Celkové zhodnoceni

Klasifikace mély vétSinou pomérné nizké vysledky a nelze tedy Tici, ze by doslo k tispésnému
rozpoznani jednotlivych tiid. Pii budoucich experimentech by bylo vhodné klasifikator tré-
novat na datech stejné osoby, kterda nasledné testuje real-time klasifikaci. V ramci zlepseni
vysledkt by také bylo dobré nahravat data pro trénovani a testovani pfi jednom sezeni,
kdy headset zistane stale na hlavé. Pokud by na zakladé vyse popsanych napadt doslo ke
zptesnéni predikci, program by mohl fungovat tak, ze zaznamena dostatek dat od konkrétni
osoby, na které se natrénuje klasifikator a myslenky této osoby budou néasledné real-time
zpracovavany a klasifikovany. Po zvysSeni presnosti by real-time klasifikace mohla byt za-
kladem pro ovladani her ¢i aplikaci. DalSimi experimenty by mohly byt zmény prostiedi
pfi nahravani dat nebo zmény stavu c¢lovéka. Napriklad kdyby nahriavany subjekt pred
samotnym nahrdvanim meditoval nebo pozil stimulujici latky (kofein).

42



Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace byla problematika snimani mozkové aktivity, implementace jejiho zpraco-
vani, analyzy a klasifikace. Projekt byl ¢astecné tvoren tymové. Nastudoval jsem potiebné
informace o projektu OpenBCI, jejich hardwaru i softwaru a celkové o snimani aktivity
mozku. Déle byl vytvoren navrh datového setu, nahravani, zpracovani a klasifikace EEG
signalti. Nahravani probihalo pies program, ktery vytvoril muj kolega Jan Jilecek. Pti na-
hravani se vyskytly komplikace v podobé poskozeni nahranych dat, coz znemoznilo jejich
pouziti. Pro praci jsem tak pouzil data od kolegy Zdenka Jelinka. Data jsem podle navrhu
zpracoval a pokusil se o jejich klasifikaci neuronovou siti do jednotlivych trid, které predsta-
vuji mysleni na zvedani levé a pravé ruky. Presnost klasifikace nebyla velkd a do budoucna
by ji 8lo vylepsit napiiklad dalsim testovanim s vlastnimi nahranymi daty.

Také jsem realizoval real-time klasifikaci nahravanych dat pomoci neuronové sité na-
ucené na datech pouzivanych v experimentech, ktera bohuzel neni tispésna. Pri trénovani
klasifikdtoru na vlastnich datech nasnimanych ve stejném sezeni, pfi kterém bude probihat
real-time klasifikace, by tspésnost rozpoznani tiid mohla byt vyssi. To by mohlo pfinést
moznost vyuziti OpenBCI k ovladani jednoduchych her nebo aplikaci. Implementovanému
nastroji by mohlo byt vytvoreno uzivatelské rozhrani, minimalné pfi moznosti real-time
zpracovani dat.
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