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Abstract

The diploma’s thesis purpose is the implementation of Brain-computer in-
terface for entering of characters. This work is based on analyses of electro-
encephalographic data. The examined subject is stimulated by displaying
image scenario that evokes potential based on visual stimulation. Data from
the measured signal can be processed in real time or offline. After many
repetitions, that is repeated presentation of scenarios of the imagined tar-
get, the computed signal transcribes the eminent elicited potential, wave
P300, which allow imagined characters to be classified. From these clas-
sified characters, we can compile a word and recognise imagined pictures
of the assessed subject.

Abstrakt

Diplomova prace se zabyva realizaci rozhrani mozek-pocita¢ pro zadavani
znaki. Prace spoc¢iva v méreni elektroencefalografickych dat. Méfreny sub-
jekt je stimulovan navrzenym grafickym scénarem, ktery evokuje potencialy
na zakladé vizudlni stimulace. Méreny signél je zpracovavan jak v realném
case, tak je mozné ho zpracovavat i zpétné, offline. V méreném signalu u da-
ného mysleného targetu se po nékolika opakovani, tzn. po ¢astém opako-
vaném promitani scénare, vykresluje nejznameéjsi evokovany potenical vina
P300, diky které¢ lze klasifikovat mysleny znak. Z takto klasifikovanych znakt
skladame slovo a rozeznavame tak myslena slova mérené osoby.
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1 Uvod

Mozek je velmi vyznamnou ¢asti ¢lovéka, kterd ovlada veskeré ¢asti lidského
téla. Povazujeme ho za sbirku propojenych neuront, které rozhoduji o cho-
vani ¢lovéka. Porozuméni kognitivnimu chvovani lidského mozku je zajima-
vou oblasti vyzkumu nejen pro lékarstvi, ale i medicinské informatiky. Slouzi
zejména pro zjistovani reseni ruznych problému tykajici se mozku. Jednim
z takovych problémt je napt. komunikace lidi s motorickym postizenim, ti
jsou v mnoha pripadech odkazani na zivot bez komunikace a pritom komuni-
kace s nimi je velmi dilezita, nebot uméni pochopit specialni potteby téchto
lidi vede ke zjednoduseni podminek jejich Zivota a k odhaleni neobjasnénych
projevi rtiznych onemocnéni at uz fyzickych nebo psychickych.

Cil diplomové prace se odviji pravé od této myslenky ,uméni komunikace
s motoricky postizenymi lidmi“. Klade si za tikol vytvorit rozhrani mozek-
pocitac, tzv. BCI systém, ktery experimentuje s komunikaci mezi lidskym
mozkem a pocitacem za pomoci jediného smyslového organu, a to zraku.
Takové rozhrani pro mozek-pocitac pri svém experimentu snimé povrchovou
aktivitu lidského mozku, nazyvanou jako elektroencefalografie (EEG). Tato
disciplina snimé velmi nizkou elektrickou aktivitu mozku pomoci vodivych
elektrod z pokozky hlavy a spolu se zesilovacim zafizenim vSe zaznamenéava
ve formé vystupniho signalu na obrazovku. Tvar signalu, ktery produkuje
mozek mizeme timyslné stimulovat vnéjsimi udalostmi, typicky promitanim
stimul na obrazovce, a evokovat tak potencidly (EP). Jednda se o potenci-
aly, kdy mozek zachyti podnét na dany stimul z monitoru a spusti reakci
ve formé zmény ¢i vychyleni signalu.

Na katedre informatiky a vypocetni techniky Fakulty aplikovanych véd jsou
provadény vyzkumy v oblasti pravé zminovanych evokovanych potenciali.
Spolupracuji s Fakultni nemocnici v Plzni, ale i napt. se zahrani¢ni bavor-
skou firmou pro vyvoj BCI systémti. Vyzkum jiz prolomil hranice, kdy jsme
schopni tyto potencialy ze signalu extrahovat a nadale zpracovavat. Tato
diplomova prace vychazi z poznatki katedry a navazuje na jeji vyzkum. Im-
plementuje feSeni pro rozpoznavani znaka od A do Z, které vychézi z jiz
navrzeného experimentu ,,Guess the number®, kde si doty¢na osoba mysli
¢islo od 1 do 9, které je nasledné rozpoznavano. Pro rozpoznavani znaku je
aplikovano nékolik klasifikac¢nich algoritmi, jejichz vysledky jsou navzajem
porovnavany a diskutovany v zavéru prace.



2 Rozhrani mozek-pocitac

(BCI)

L zacaly

Dosavadni pokroky v kognitivnich neurovédach a neurozobrazovani
poskytovat schopnost piimo propojit mozek s poc¢itacem [21]. Rozhrani mozek-
pocita¢ (z angli¢tiny Brain-computer Interface) tedy poskytuje pfimou ko-
munikaci mezi lidskym mozkem a pocitacem. Propojeni lidského mozku s
modernimi pocitacéi je vyuzivano predevsim ve zdravotnictvi. BCI systémy
prindsi znacnou pomoc lidem s motorickou ¢i komunikacéni bariérou, zejména
lidem, ktefi utrpéli mozkovou prihodu ¢i obrnu, poranili si mozek nebo mi-
chu, trpi svalovou dystrofii apod. Typicky tato onemocnéni poskozuji nervo-
vou soustavu, kterd ¥idi svaly. Clovék piipojeny k BCI systému je schopen
védomou aktivitou mozku ovladat pohyb jednoduchych robott ¢i robotic-
kych ¢asti, pohybovat kurzorem mysi na monitoru pocitace nebo volit pis-
mena abecedy a prolomit tak komunika¢ni bariéru. Cerpano z [11] a [12].
Princip BCI systémii znazornuje obrazek 2.1, jednotlivé ¢éasti jsou détailné
vysvétleny v nasledujicich jednotlivych kapitolach.

Brain Computer Interface

naméfeni pfedzpracovani gxtrakce )
cEG signalu signalu pfiznakl klasifikace |

fidici rozhrani:

Obrazek 2.1: Architektura BCI systému pro interkaci s externim zarizenim
napt. kurzor mysi, invalidni vozik, robotické rameno a speller. Obrazek pre-
vzaty z [7].

!'Neurozobrazovani je soubor metod a technik pro zobrazovani struktur a funkénosti
mozku.
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2.1 Zameéreni prace

Nejprve se teoreticky zamérime na pojem elektroencefalografie v kapitole
3. Zdiavodnime jeji rozsadhlé vyuziti, princip méreni a ovliviiovani pribéhu
EEG signalu, s ¢imz souviseji jednotlivé podkapitoly 3.2 tykajici se evoko-
vanych potencidli. Tyto potencidly jsou evokované na zakladé stimulace pro
kterou je navrzen graficky scénar. Tomu je vénovana samostatna kapitola 4
,Experimenty BCI“, kde jsou analyzovany jednotlivé experimenty z nichz
vychazi vlastni navrh experimentu, ktery je jiz promitan testovacimu sub-
jektu. Od tohoto méteni se odviji rozsahla analyticka problematika tykajici
se postupu naméteni signalu v kapitole 5 ,Naméreni signdlu® a nasledné
jeho predzpracovani v kapitole 6. Predzpracovani dat zahrnuje mnozstvi po-
stupti, které jsou vysvétleny v patti¢cnych podkapitolach. Na zakladé kvalitné
ziskanych a ocisténych dat extrahujeme priznaky, které analyzuje kapitola
7 ,Extrakce priznakt“. Z téchto priznaku je jiz mozné klasifikovat do tar-
getovych a netargetovych tiid nékolika vybranymi klasifikacnimi algoritmy;,
které popisuje zavérecéna teoretickd kapitola 11 ,Klasifikatory*.

2.2 Princip BCI systémiu

Zékladni funkei systémi vyuzivajici BCI technologii je prevod métené mozkové
aktivity na signaly vhodné pro fizeni externiho zatizeni. Nékdy se BCI zamé-
nuje s neuroprotetikou. V neuroprotetice vsak dochazi ke spojeni nervového
systému se zarizenim, které vykonava funkci protézy. Naproti tomu BCI re-
alizuje spojeni mezi centralnim nervovym systémem (mozkem) a pocitacem.
Prevzato z [11].

Ukolem BCI systémi je tedy prevadét mozkovou aktivitu na signély, které
jsou vhodné pro dalsi vyuziti. V praxi se lze setkat se dvéma nejc¢astéjsimi
typy BCI systémii:

e invazivni BCI systémy,

e neinvazivni BCI systémy.

Ty jsou rozdélené podle toho, zda je dany systém implantovan do zivého
organismu. V takovém piipadé se jedna o invazivni metodu nebo naopak ne-
invazivni metoda, ktera neni zavadéna primo do biologické struktury orga-
nismu. U neinvazivniho BCI systému je mozkova aktivita snimana nejcastéji
pomoci EEG pristroje nebo existuje mnoho dalsich neinvazivnich metod jako
magentickd rezonance, tomografie mozku apod. [11]. Jejich vySetfeni vSak
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vyzaduje velice drahd zatizeni. Dostupnost CT pro tomografii mozku je pro
CR sice velice dobra, podle statistickych tidaji zhruba 10 pifstroji CT na 1
milion obyvatel, ale na vysetfeni se v zavislosti na vytizeni provozu v zarizeni
¢eka nckolik dni az tydnu. Prevzato z [26]. Zna¢nou vyhodou EEG oproti
zminénym metodam je predevsim nizka cena vysSetieni a velmi vysoké ca-
sové rozliseni. Kvili nizkym nakladiim a pfenositelnosti je EEG velmi hojné
vyuzivano v klinickych a vyzkumnych aplikacich a experimentech [9].



3 Elektroencefalografie

Graficky zadznam mozkovych rytmi se nazyva elektroencefalografie (EEG),
jedné se o neinvazivni vySetfovaci metodu (tzn. z povrchu hlavy), pii které
se zaznamenavaji bioelektrické potencialy mozku za pomoci specidlniho mé-
ficiho pristroje [35].

Nervové bunky si mezi sebou predavaji signaly pomoci zmén elektrického
napéti. Zmény elektrického napéti se v malé mire propaguji az na povrch
hlavy, kde jsou registrovany citlivymi elektrodami a zaznamenany do grafu.
Graficky zaznam krivky mozkovych rytmi se nazyva elektroencefalogram
a ilustruje ho obrazek 3.1.
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Obréazek 3.1: Elektroencefolagraficky zaznam ze tii elektrod F,, C, a P,

Signal, ktery je propagovan az na povrch hlavy je velmi slaby. Ptistroj
pro vysetreni EEG, elektroencefalograf, musi byt schopen takto malé signaly
zesilit, coz zapri¢inuje znacnou nevyhodu téchto méreni. Chyby prii takovém
meéreni jsou zesilovany a experimenty znehodnocovany. Zaznam mozkové ak-
tivity je velmi nachylny k vnéjSimu ruseni, kazdy okolni vliv ¢lovékem vni-
many je zaznamenan do vystupniho signalu mozkové aktivity jako artefakty
popsané v kapitole 3.1. Tudiz i presto, Zze se metoda porizovani EEG za-
znamu jevi jako skvéla védni disciplina pro zkoumani mozkové aktivity, neni
to zcela jednoznacné. Obraz mozkové aktivity obsahuje nesmirné mnoho in-
formaci a ne vzdy je jednoduché extrahovat odpovidajici neurokognitivni
procesy.

P1i vysetfeni pomoci EEG se pacientovi umisti na hlavu specialni cepice,
ktera obsahuje povétsinou 20 elektrod. Ptistroj snimé po uréitou dobu elek-
trickou aktivitu z kazdé elektrody a zaznamenava ji do elektroencefalografu.
Pristup k porizovani EEG zaznamu od méreného subjektu je detailnéji po-
psan v kapitole 5.1.
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Takto snimany signal méa velmi nizkou amplitudu. Pro jeho dalsi zpraco-
vani je nutné zesileni pomoci diferencianiho zesilovace. Signal z plosnych
elektrod prevadi signal do zesilovace, kde dojde k jeho zesileni. Komuni-
kaci mezi elektrodami a zesilovacem zajistuji tzv. kandly. Kazdé elektroda
ma svij kanal, ktery odpovida vystupu zapojeného zesilovace. Dokazeme
tak priradit jednotlivé kanaly k prislusSnym datiim a rozlisit tak signal z
jednotlivych elektrod. Cerpano z [22] a [12]. Elektroencefalogram tedy pro
uspésnou interpretaci signalu potrebuje celkem tfi sounalezitost:

e Diferencialni zesilovac,
e registracni elektrody,

e kandly, které ilustruje obrazek 3.2.

Obrazek 3.2: Tlustrativni obrazek zarizeni pro méreni EEG.

3.1 Artefakty v signalu

Vlivll ruseni, které znehodnocuji zdznam z elektroencefalografu je mnoho.
Nazyvaji se artefakty a nejcastéji se déli na artefakty vznikajici chybnou
¢innosti zafizeni a artefakty pochazejici od pacienta.

Artefakty technického razu, tedy ty které vznikaji chybou zarizeni jsou casto
nasledkem Spatného kontaktu elektrody s povrchem hlavy, vadnym zatizeni
nebo poskozenim elektrod. Naopak artefakty pochazejici od pacienta pred-
stavuji biologické projevy ¢lovéka jako srdec¢ni ¢innost, poceni, pohyb svalii,



3.2 Evokované potencialy 14

sakadické! o¢éni pohyby a mrkan{ [12]. Riizné biologické a technické artefakty
znazornuje obrazek 3.3.

Artefakty zanesené v pritbéhu EEG méteni znacné ovliviuji jeho kvalitu.
Vystupni signal obsahuje nesrovnalosti, které se jen tézko mohou zpracova-
vat a je nutné je odstranit. Biologické artefakty se velice Spatné odstranuji,
protoze se vyskytuji u kazdého jinak, v jiny ¢asovy okamzik ¢i v jiné inten-
zité, proto je velmi dilezité, aby mérena osoba byla v relaxovaném stavu

[32).

W
i

sakadické o&ni pohyby

N

blokovani

poceni

Obrazek 3.3: Hustrativni ukazka technickych (blokovani) a biologickych ar-
tefaktt (mrkéni, sakadické o¢ni pohyby, poceni) v EEG signalu.

3.2 Evokované potencialy

Evokované potencidly (EP) jsou zmény elektrické aktivity mozku, vznikaji
po reakci specifickych udalosti. EP jsou generované mozkem jako reakce
nervové soustavy na vnejsi stimulaci. Takové reakce na vnéjsi podnéty tvori
sled negativnich a pozivnich vin [15]. VInu lze diagnostikovat:

e frekvenci
e amplitudou
e latenci

Frekvence EEG aktivity se vyjadiuje poc¢tem opakujicich se vin v urcitém
case. Amplituda je odezvou mozkové aktivity na stimulaci. Latence je cas

lsakadické znamena mimovolné, nekontrolované, rychlé a trhavé pohyby (o¢f)
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mezi vyskytem stimulu a jeho patti¢né odpovédi, jedna se tedy o cas, ktery
mozek potiebuje pro zpracovani informace o prijatém stimulu viz obrazek
3.4. Prevzato z [25].

volty

A :

amplitudai

4‘—'-.

latence

Obrazek 3.4: Signal evokovany potencidly

Rozlisujeme dva druhy evokovanych potenciali [32]:

e exogenni EP jsou potencidly, jejichz charakteristika - zminéna la-
tence, amplituda a frekvence, zavisi na smyslové oblasti, ktera je sti-
mulovana.

e endogenni EP jsou takové potencidly, jejichz charakteristika je ne-
zavisla na stimulované smyslové oblasti. Naopak je velmi zavisla na
momentalnim psychickém stavu méreného subjektu.

Zamérime se predevsim na endogenni evokované potencidly. Existuje
mnoho zpiisobii jak evokovat potencidly. Muzeme si predstavit celou radu
podnéti, na které nervovy systém reaguje evokovanou odpovédi (napr. sil-
néjsi dotek ktize, neptijemny zvuk, bolestivy vjem, klepnuti kladivkem, ndhla
zména teploty a mnoho dalsich). Takové stimulace mohou byt sluchového,
motorického, vizualniho ¢i jiného senzorického razu. Cerpano z [28], [32).

Rozlisujeme rizné EP komponenty v zavislosti na tom, v jakém case po
vyskytu stimulu nastanou. Tvar jednotlivych vin evokovanych potencidli je
mozné identifikovat. Rozlisujeme nékolik zakladnich vin v zavistlosi na tom,
v jakém case po vyskytu stimulu nastanou. Obvykle prvni znak v nazvu EP
komponenty znaci polaritu amplitud:
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e P — kladna (positive)
e N — zaporna (negative)
e C — nema jednoznacné prirazenou polaritu,

nasledujici cislice pak znaci priblizné zpozdéni EP komponent ve stov-
kach milisekund, jedna se o oznaceni latence. Naptiklad P100 je pozitivni
vlna, kterd se zpravidla objevi 100 ms po stimulu [25].

3.2.1 P300 vlna

Nejvyznamnéjsim evokovanym potencidlem je jednozna¢né vina P300 (né-
kdy téz oznacovand jako P3). Vlna se dle ndzvu vyskytuje ptiblizné 300 ms
po urcitém stimulu, kde jako detekci generuje na skalpu elektrickou odpovéd
s pozitivni komponentou s maximem odpovédi v centralni a temenni oblasti
mozku, které odpovidaji centralni elektrody F,, C, a P,. U zjednodusenych
vySetieni pak minimélné C, a P, dle obrazku 3.5.

AN

Obréazek 3.5: Rozmisténi centrélnich elektrod F,, C, a P,. Prevzato z [14].

Vyskyt této viny se nejéastéji projevuje pri neocekavané udalosti v ne-
oc¢ekavaném poradi. Abychom mohli tyto reakce spravné zaznamenavat, je
nutné tyto elektrické aktivity opakovat. V kapitole ¢erpano [28], [32], [34].

Krivka s nejvyraznéjsi komponentou P300 se celkem sklada z nékolika kom-
ponent, viditelnych na obréazku 3.6, jedné se o nésledujici komponenty [34]:

e priblizné s 80 ms az 100 ms latenci po vyskytu stimulu se objevuje
prvni pozitivni komponenta P1 oznacovana téz jako P100
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Volty
M
Latence okolo 300 ms
(b&zné& 300 - 400 ms)
= —
Ty e
P3
M
p2 Amplituda
viny P300
P1
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Obrézek 3.6: Vlna p300 slozena z komponent.

e nasleduje jiz o néco vyraznéjsi komponenta N1 (téz N100) s negativni

amplitudou, komponenty P1 a N1 nemaji zadnou spojistost se zpraco-

vanim stimulu

e komponenty vyskytujici se cca. 150 - 200 ms po vyskytu stimulu se

nazyvaji P2 (téz P200) a N200

e komponenty vyskytujici se priblizné 150 - 200 ms po vyskytu stimulu se

nazyvaji P2 (téz P200) a N2 (N200), tyto viny jiz skutecné reprezentuji

endogenni potencialy souvisejici s posouzenim stimulace po vyskytu

stimulu

e nejznamnéjsi a nejvyraznéjsi komponentou je P3 (P300), objevujici se

250 - 400 ms po vyskytu stimulu

3.2.2 P300 evokované potencialy

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole 3.2.1, P300 je potencial souvise-

jici s neocekavanymi udalostmi vyvolanymi paradigmatem oddball, béhem

nehoz jsou mérenému subjektu opakované zobrazovany castéjsi netargetové

stimuly, které ignoruje a targetové stimuly, na které reaguje, tzn. ze mé-

feny subjekt vénuje pozornost pouze targetovym podnétiim. Pfi objeveni

se targetového stimulu je v mozku spustén sled mentalnich operaci, jejichz
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zavrsenim je provedeni pohybu ¢i podvédomi proces napf. nasc¢itavani [8].

Meéreny subjekt, ptri odball paradigmatu, je stale v bdélém stavu pozor-
nosti udrzované na vysoké urovni, nebotf se neustale snazi odhadovat, kdy
dojde k dalsimu objeveni targetového stimulu. Subjekt je permanentné pri-
praven reagovat, a proto se miize stat, ze i pres jednoduchost tikolu dochézi
k chybnym reakcim na podnéty [29]. VInu P300 je mozné v takovém pripadé
registrovat u jiného podnétu nez je targetovy.

Z tohoto divodu aplikujeme opakované promitani stimulti, kde na zakladé
zprumeérovani nékolika vysledkii dokazeme detekovat sérii potencialt, mezi
nimiz dominuje pozitivni vychylka s latenci kolem 300 milisekund [8]. VIna
P300 je obrazem ukonceni poznavaci ¢innosti.



4 Experimenty BCI

Jiz pocatkem devadesatych let 20. stoleti zjistil némecky neurolog Niels Bi-
rbaumer, ze nékteré mozkové viny dokéze ridit ¢loveék sdm pomoci své vule.
Birbaumer vyuzil tohoto zjisténi a zkonstruoval se svymi spolupracovniky
prvni hlaskovaci zarizeni pro motoricky postizené pacienty. Pacient si vybi-
ral vzdy ze dvou skupinek znaki tu, ve které se nachézelo pravé myslené
pismenko, metodou tzv. pileni intervalu se postupné dopracoval az k mys-
lenému znaku [27].

Neprijatelné dlouhé odezvy BCI systému vsak donutily védce vyvinout ta-
kové BCI systémy, které jsou na ovladani podstatné jednodussi. Jeden z ta-
kovych BCI systémii navrhl Emanuel Donchin v roce 1988 spolu s Farwellem.
Donchin zalozil funkénost svého BCI systému na jiz zminované P300 kom-
ponenté. Spolecné pak navrhli hlaskovaci systém pojmenovany jako ,P300
speller zaloZeny na evokovanych potencidlech [3]. Podobnou problematikou
se téz o nékolik let pozdéji zabyval projekt s nazvem Berlin BrainComputer
Interface [2] ve spolupréci se specialisty pro interakci mozek-pocita¢ a na-
vrhli scénar s nazvem , Hex-o-speller®.

Navrh takovych experiment spoc¢iva ve vytvoreni tzv. scénare, ktery je pro-
mitan mérenému subjektu na monitoru nejcastéji formou blikani targeto-
vych a netargetovych stimuli. Touto stimulaci je mozné evokovat potenci-
aly v EEG signalu, diky kterymz lze detekovat vyskyt komponenty P300.
V EEG signdlu se mimo naméreny klasicky EEG zaznam zobrazuji i tzv.
synchronizacni znacky, které odpovidaji vyskytu jednotlivych bliknuti, tedy
targetovym a netargetovym stimultim.

4.1 P300 speller

Scénar, ktery navrhli symbolizuje matici o rozmérech 6 x 6 zahrnujici vsech
26 hlasek abecedy spolu s 10 ¢islicemi (0-9). Jednotlivé symboly jsou uspo-
raddny do Tadek a sloupcu [3]. Tyto sloupce a faddky v ndhodném poradi
problikavaji, vzdy je zvyraznéna pouze jedina fada symboli, viditelné na
obrdzku 4.1. Ucastnik experimentu vzdy zaméii svoji vizudlni pozornost na
konkrétni cilovy symbol, tedy vyskyt targetového stimulu a tise napocitava
jejich pocet bliknuti, vzdy si v duchu fekne kolikrat jiz dané pismeno bliklo.
V reakci na vybrany target se zacne tvorit P300 vlna, kdezto v ostatnich
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radcich a sloupcich ne. Po detekci jediného radku a sloupce je mozné vyhod-
notit dany mysleny symbol v jejich priseciku. S timto typem BCI dokéazali
zdravi dobrovolnici ,,psat® rychlosti 8 znaki za minutu se spolehlivosti volby
znaku kolem 80% [27].

P3—SPELLE_

Obrézek 4.1: Experiment ,,P300 speller“.Prevzato z [3]

Model P300 Speller byl benchmarkem pro systémy BCI. Jedna z nejvét-
sich vyhod tohoto scénare spociva v tom, ze nevyzaduje intenzivni trénink
uzivatele, nebot komponenta P300 je vysledkem endogenni mozkové funkce
zalozené na pozornosti. Je tedy velmi dilezité, aby mérend osoba byla plné
bdéla v dobré dusevni kondici. Unava, netplnd koncentrace a mnoho dalsich
nepriznivych faktort velmi ovliviuji trend komponenty P300.

4.2 Hex-0O-Spell

Graficky hlaskovaci scénar ,,Hex-o-spell“ byl poprvé predstaven na nejvetsim
svétovém veletrhu v oblasti informacnich technologii - CeBIT v roce 2006,
kde byla prokazana jeho tc¢innost a robustnost. Na veletrhu byly scénarem
otestovany dvé osoby, pricemz rychlost rozpoznavani ¢inila 6 a 7 znakt za
minutu [2].

,Hex-o-spell“ je téz scénar zalozeny na principu klasifikace P300 viny. Jedna
se o vizualni scénar navrzeny do tvaru sestithelniku, kdy v prvni fazi gra-
fické stimulace dochézi k vybéru skupinky znakti, v které se nachazi mysleny
targetovy znak a v druhé fazi dochazi ke klasifikaci konkrétniho mysleného
symbolu viz obrazek 4.2.
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Obrézek 4.2: Experiment ,Hex-o-spell“. Levy obrazek symbolizuje prvni fazi
vybéru skupinky znakt, v niz lezi targetovy znak. Pravy obrazek symbolizuje
druhou fazi, klasifikaci jiz mysleného targetového znaku. Prevzato z [3].

4.3 Srovnani scénaru

,Hex-o-spell“ oproti scénari ,P300 speller® musi implementovat zpétnou
vazbu, tzn. Ze po klasifikaci P300 vlny u daného konkrétniho stimulu se scé-
nar vraci zpét k prvni fazi rozpoznavani skupinky znakt a opakuje se. Tim
je docileno toho, ze lze rozpoznavat cela slova. Scénar ,,P300 speller“ nutné
nemusi implementovat zpétnou vazbu. Lze po stanoveném poctu bliknuti
vyhodnotit radek a sloupec s nejvyssi procentualni pravdépodobnosti, kde
se vlna P300 nachéazi. Scénar ,,P300 speller” diky absenci zpétné vazby neni
tak narocny na implementaci jako ,,Hex-o-spell®.

Vysledky rtuznych studii napt. i [10] prokazuji, Ze vySSi presnosti pii on-
line i offline zpracovani dosahuje scénar ,Hex-o-spell“. Pii experimentech
bylo naméreno a zpracovano celkem 32 jednotlivych znaki, pricemz tspés-
nost scénare ,,Hex-o-spell“ ¢inila po zprumérovani a zaokrouhleni 93,5 % a
,P300 speller” 89,3 % . Dalsi vysledky analyzy dat, véetné detekce P300
ukazuji, ze potencial P300 komponenty, tzn. jeji pribéh, byl zvyseny v pri-
padé scénare ,,Hex-o-spell“, coz miize byt zptsobeno vétsi vzdalenosti a sni-
Zzenym rusenim mezi jednotlivymi znaky ve scénari. Dalsi vyhodou, kterou
publikace zminuje je, ze grafické uzivatelské rozhrani ,,Hex-o-spell“ obsahuje
mensi pocet blikajicich znaki, tim neni scénar tak inavny pro o¢i mérenych
subjektii.



5 Naméreni signalu

Nyni jsou ndm jiz zndmé urc¢ité druhy vizualni stimulace zalozené na detekci
P300 komponenty. Dostavame se tudiz k prvni ¢asti obrazku z celkové archi-
tektury BCI systému, a to k naméteni signdlu dle predchoziho obrazku 2.1 z
kapitoly 2. Jak jiz bylo feceno existuje mnoho moznosti jak snimat mozko-
vou aktivitu, avsak vétsina feseni jsou velice draha a nepfenosna zarizeni
(diskutovano v zavéru diivejsi kapitoly 2.2), z tohoto duvodu se zamérujeme
pouze na neinvazivni metodu elektroencefalografie.

5.1 Priprava subjektu

Priprava subjektu na méreni predstavuje nasazeni elektrodové ¢epice na hlavu,
tak aby rozlozeni elektrod odpovidalo rozlozeni povrchu mozkové kiry. Pa-
cient s pripravenou elektrodovou c¢epici je usazen do odstinéné komory, kde
je pripojen k zarizeni potizujici zaznam signalu spoleéné s jeho zesilenim,
tak aby byl vystupni signal citelny.

Pri pripravée elektrodové cepice se soustiedime na kvalitni vodivost elektrod
s pokozkou v centralni linii hlavy od oblasti ¢elni az po tylni, tzv. stfedo-
vou délici ¢aru mezi levou a pravou hemisférou. Nebof nejcastéjsim mistem
registrace evokovanych potencialii, které jsou detailnéji popsany v kapitole
3.2, jsou prave stredové elektrody umisténé podél centralni linie. K méfeni se
pouzivaji zlacené elektrody nebo elektrody stiibrné s vrstvou AgCl v kom-
binaci s roztoky, které snizuji prechodovy odpor, popt. elektrodovymi gely
a pastami s volnymi zdpornymi ionty Cl. Cerpano z [35], [12], [32].

5.2 Interpretace signalu

Pro tspésnou analyzu dat je zapotiebi poridit kvalitni, ¢isté namérend data.
Zédouc je naméfit maximalné piesna data s minimalnim zasuménim. Kva-
litu 1ze podporit predevsim eliminaci jiz zminénych biologickych a technic-
kych artefaktii. Biologické artefakty se ze signalu odstranuji jen velmi tézce,
proto je vhodné porizovat data od skuteéné odpocatych osob, zarucit jim
pohodli a nemérit je inavné dlouho. Relaxovany stav osoby lze podporit
prestavkami v pribéhu experimentu nebo upraveni jasu ¢i kontrastu zari-
zeni prezentujiciho stimuly. Problikdvani grafického scénare je pro oc¢i velmi
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unavujici a kontrastné naro¢né, avsak stimulace musi co nejvice evokovat
potencialy pro jejich nasledné snadnéjsi zpracovani [32].

5.3 Zahajeni stimulace

Osobé, pripravené k méreni, tzn. s namazanou hlavou a pripojené k elek-
troencefalogramu, promitame graficky scénar na LCD monitoru v odstinéné
komote. Osoba je tak izolavana od rusivych elementii z vnéjsiho okoli, je
plné zrelaxovana, seznamena s pribéhem meéreni a pripravena k zahajeni
experimentu.

5.4 Sounalezitosti a GDPR

Pred zacatkem samotného méreni je podstatné pojednat s mérenou osobou
celkovy postup méreni a zkontrolovat zdravotni stav osoby. Lidé trpici epi-
lepsii ¢i jinou mozkovu nebo srdecni vaznou chorobou maji ptisny zakaz se
experimentu zicastnit. Ostré blikani experimentu by mohlo podnitit zdra-
votni komplikace.

O veskerych mérenych datech se udrzuji na fakulté zaznamy. Kazda meé-
fend osoba podepisuje souhlas se zpracovanim osobnich udaji a také to,
ze byla obezndmena s principem a postupem meéreni. Shromazdovani udaji
o mérenych subjektech se fidi novym obecnym nafizeni na ochranu osobnich

tdajii (EU) 2016/679 (GDPR).



6 Predzpracovani signalu

Vzhledem k tomu ze EP komponenty namérené v EEG signalu maji velmi
nizkou amplitudu, je nezbytné signal nejprve predzpracovat. Dostavame se
tudiz dle obrazku 2.1 z kapitoly 2 k druhé ¢asti architektury BCI systému -
predzpracovani signalu. Diivodem predzpracovani signalu je nejen zanedba-
telna amplituda vici zakladnimu EEG signalu, ale stejné tak béhem méreni
dochézi k rusivym elementtim, artefakttim, které ¢ini detekci evokovanych
potencialii obtiznéjsi.

Cilem predzpracovani vstupniho signalu je tedy tprava zasuméného signalu
tak, aby z néj bylo mozné vybrat vhodné priznaky pro nasledujici extrakci
z dat, kterou se zabyva nasledujici kapitola 7. Predzpracovani dat je mozné
rozc¢lenit do nésledujicich kroku:

1. V EEG zaznamu jsou viditelné jednotlivé vyskyty stimulii, jsou ozna-
¢ené jako tzv. synchronizacni znacky. Podle téchto znacek je mozné
signal rozclenit do tseku - segmentii. Cilem segmentace je zachyco-
vat hledané EP komponenty v jednotlivych epochach. Segmentaci dat
zapocne zpracovani EEG signalu.

2. Vyrovnani izolinie téz korekce baseline zabranuje tomu, aby jednotlivé
epochy obsahovaly vzorky pouze s kladnou nebo zapornou amplitudou.
Takova data by byla jen tézko vyhodnocovana. K vyrovnavani izolinie
dochazi tésné pred vyskytem jednotlivych stimulii.

3. Déale mtze mérené vysledky ovlivnit vysoka hladina Sumu v datech.
Hladinu sumu Ize snizit napi. pomoci pramérovani signalu, kde je vsak
potfeba vice opakovani téhoz experimentu. Stejné tak vybér metod
ovliviiuje zptisob zpracovani dat. V pripadé zpracovavani online dat,
tzn. v realném case, nelze vyuzit metodu prameérovani, protoze jednot-
liva data pro primeérovani je potfeba nejdiive nasbirat a az poté zpra-
covat. V nasem experimentu analyzujeme a klasifikujeme EP v sig-
nalu na zakladé jednoho pokusu, mluvime tudiz o tzv. single-trial ana-
Iyze. Metody, které zahrnuji tyto analyzy jsou napr. Waveletova trans-
formace, algoritmus Matching pursuit nebo Independent Component
Analysis (ICA) [32].

Dostavame se tudiz k vybrané sérii metod vhodnych pro zpracovani dat
dle obrazku 6.1:
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Obrézek 6.1: Postup predzpracovani EEG dat

6.1 Segmentace

Princip segmentace spociva ve zminovaném rozdélenovani signalu na tseky;,
tzv. epochy viz obrazek 6.2. Tyto epochy se odvijeji vzdy od synchroni-
zacnich znacek. V jednotlivych epochéach se nachézeji evokované potencialy.
Tyto potencidly jsou v kfivce analyzovany. Pro spravnou analyzu téchto
kiivek je nutné zajistit, aby dana epocha neobsahovala pouze kladné nebo
zaporné vzorky [32], proto je vhodné, aby zacala chvili pred vyskytem sti-
mulu, napt. 0,5 s, kdy dochazi k tzv. vyrovnani izolinie popasné v nasledujici
kapitole 6.2
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Obrézek 6.2: Segmentace EEG dat na epochy podle synchronizac¢nich znacek.

6.2 Korekce

Velmi c¢asto se stava, ze se méreny EEG signal vychyli od osy x. Pti snimani
EEG aktivity elektrodami umisténymi po povrchu hlavy dochazi prevazneé
vlivem poceni nebo nizké soustiedénosti ke kolisani nulové izolinie. Cilem je
zabranit, jak jiz bylo zminéno, aby celd epocha neobsahovala pouze zaporné
¢i kladné vzorky, protoze v takovém pripadé se jen tézko detekuje tvar urcité
krivky. Korekce baseline neboli vyrovnani nulové izolinie je tedy metoda, kde
je signal upravovan v kazdé epose tak, aby se nevychyloval od zakladni osy
x [34], jak ilustruje obrazek 6.3.
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Obrazek 6.3: Korekce kolisani nulové izolinie. Krivka ,.a“ znaci puvodni ne-
upraveny signal se zménou baseline, kiivka ,b*“ znaci upraveny signal.

6.3 Single-trial analyza

Pokud analyzujeme a nasledné klasifikujeme EP signal na zakladé jediného
méreni (¢ili pokusu), hovorime o tzv. single-trial analyze. I tyto metody
analyzy mohou poskytovat dodatecné informace, stejné tak jako nékolikana-
sobna méreni a jejich nasledné prumérovani. Napiiklad analyza zalozena na
zékladé jediného pokusu nam muze pomoci zajistit systematické mapovani
mezi mozkovou aktivitou a stimula¢nim informac¢nim prostorem nebo mozko-
vou aktivitou a variabilitou chovani subjektu [23]. Dtlezité je, zZe pomoci
uréitych experimentalnich scénaiti nam tyto analyzy na zékladé jediného
pokusu umozni urcit obsah informaci v mozkové aktivité a jeji transformaci.
Ve vétsiné pripadi jsou single-trial analyzy aplikovany u behaviordlnich ex-
perimentii ¢i neuroimaging experimentti, kterymi se zabyval jiz zminény E.
Donchin v kapitole 4, a ktery dokazal jejich i¢innost napf. u experimentu
,P300 Speller*.

Velkou otazkou je, jaké konkrétni metody zvolit pro ziskdni kvalitnich pri-
znakil popisujici komponentu P300. Vlna P300 je charakteristickd zejména
svou ¢asovou slozkou, tzn. jejim vyskytem v Case, proto by nebylo vhodné
zanedbavat jeji casovou oblast. Stejné tak je individualni co se tyce jeji
frekvence a amplitudy. Metody zabyvajici se single-trial analyzou jsou vétsi-
nou zaloZeny na filtrovani dat (temporal filtering), ¢asové-frekvenéni analyze
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(waveletova transformace a algoritmus matching pursuit) nebo na statistické
anlyze casového pribéhu (ICA). Prevzato z [32]. Metody zaoZené na ¢asoveé-
frekvencni analyze jsou tudiz vhodné pro zpracovani nasich dat.

6.3.1 Matching Pursuit

Tento algoritmus neni dle probadanych publikaci hojné vyuzivany jako Wa-
veletova transformace, ale i jim je mozné detekovat EP komponenty v signalu
za pomoci rozkladu signalu na soucet tzv. atomu.

Matching Pursuit je tedy algoritmus, ktery dokaze dekomponovat vstupni
signal na soucet atomu, ty jsou vybirany z definovaného slovniku [25]. Tzn.
ze vstupni signal x mtze byt vyjadren atomy g, a konstantami a,,:

F) = Y g, (6.1)

Pti kazdé iteraci je vybiran atom, ktery nejlépe aproximuje vstupni sig-
nal x. Vybrany atom je nasledné odecten od signdlu x a zbytek signdlu
je ponechan jako vstup do dalsi iterace. Kone¢ény soucet atomi vybranych
v jednotlivych iteracich algoritmu je roven aproximaci ptivodniho signalu.
Cim vyssi je pocet iteraci, tim piesnéjsi je odhad ptivodni signalu.

Algoritmus je ¢astéji spojovan s Gaborovymi atomy, které jsou definovany
jako Gaussovské okno:

gr = el (6.2)
kde Gaborovy atomy maji nasledujici definici:

t—u
S

Y(sww)(t) = g( )cos(vt + w) (6.3)

kde s je méritko, u ¢asovy posun, v frekvence a w fazovy posun. Tyto
zminéné parametry definuji jednotlivé atomy. Po pfiméreném poctu iteraci
je signdl rozlozen na sadu Gaborovych atomi:

ft) ~ Z:langm(t) (6.4)
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kde f(t) je zakladni signal na vstupu, g,, je vybrané nejlépe aproximujici
slovo ze slovniku a a,, koeficient odpovidajici skalarnimu souc¢inu atomu se
signalem. Pak plati vyse zminény vztah. Cerpano z [5].

V kazdém kroku se snazime najit nejvhodnéjsi parametry pro Gabortv atom
tak, aby vektor ptivodniho signdlu po odec¢teni tohoto atomu vazeného tzv.
modulem a,, mél minimalni velikost. Po nékolika iteracich algoritmu bude
tedy mozné signdl s uréitou chybou zpétné sestavit. Prevzato z [32].

Aalgoritmus MP je mozné popsat jako iteracni proceduru nasledujicim zpi-
sobem [18]:

1. Ve slovniku funkei vyber funkci g,, ktera nejlépe aproximuje signal f
(tj. maximalizuje skalarni soucin)

| < f.9y>| (6.5)

Analyzovany sifnal f pak mize byt zapsan jako

f=1<f9,>l9,+ By (6.6)

2. Opakuj proces v bodé 1 na reziduum Ry, dokud neni splnéno ukonco-
vaci kritérium.

Algoritmus je mozné ukonc¢it na zakladé predem stanoveného prahu tzn.
pokud je reziduum mensi nez predem stanoveny prah. Nebo misto toho pevné
stanovime pocet atomu, tzn. pocet iteraci algoritmu, které nejlépe aproxi-
muji signal.

Princip detekce EP komponenty algoritmem MP

Dle principu algoritmu dochazi pii dekompozici vstupniho signalu na jednot-
livé atomy k tomu, Ze je nejprve aproximovan trend signalu a az poté jeho
detaily. EP komponenty se v EEG objevuji jako trendy signéalu, které jsou
rusené EEG signalem. Po nékolika iteracich je vstupni signal aproximovan
takovym zpusobem, Ze je viditelny vyrazny trend signélu. Prevzato z [25].
Z vystupu takového signalu je pak mozné zjistit, co zkoumany tsek signalu
skryva za informace. Zda se jedna napt. o artefakt nebo P300 vlnu, proto
jako jeden z nejvyznamnéjsich atomii bude nalezena P300 komponenta. O
tom zda dany atom obsahuje danou P300 komponentu pak rozhoduje natré-
novany klasifikator [32].
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6.3.2 Waveletova transformace

Waveletové transformace (WT) patii mezi Casové frekvencni transformace,
nékdy je téz oznacovana jako vinkova transformace. S teorii waveletl se l1ze
setkat v mnoha oborech: matematice, statistice, ale i biomediciné.

Waveletova transformace se nejc¢astéji pouziva pro vyrazné komponenty jako
je vlna P300, proto je velmi vhodna pro zpracovani namétrenych elektrickych
signalt. Cilem W'T je rozlozit vstupni signal do fady waveletovych koefici-
enti. Toho je dosazeno filtrovanim signalu parem ortogonalnich filtrta. Ty
jsou oznacovany jako otcovské wavelety a materské wavelety. Otcovsky wa-
velet urcuje celkovy trend signalu - rozklad na skalové koeficienty, zatimco
matersky wavelet zachycuje doplitkovou informaci o ,jemnosti* na jednotli-
vych trovnich - waveletové koeficienty. Prevzato z [1].

Néekteré zakladni wavelety znazornuje obrazek 6.4. Znacnou vyhodou WT je,
ze osciluje pouze v okoli bodu lokalizace, coz poskytuje dobrou frekvencéni
a Casovou lokalizaci, ktera je potfebna pro extrakci priznakiu a detekci EP
komponent. Cerpano z [20] a [25].

wit) wit)

a) b)

wit) wit)

c) d)

—_
—

Obrazek 6.4: Ukazka Casto pouzivanych waveleti: (a) Gaussova vlna, (b)
mexicky klobouk, (c) Haartv wavelet, (d) Morlet. Pfevzato z [19].

Waveletovu transformaci 1ze pouzit pro zpracovavani jak spojitého sig-
nalu (CWT), tak i diskrétniho signdlu (DWT). Nejcastéji se vSak vyuziva
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DWT, pfedevsim z divodu linearni slozitosti algoritmu [25].

6.3.3 Diskrétni waveletova tranformace

Diskrétni vinkové transformace jsou zakladany na pouziti rekurentnich vztah,
které postupné generuji zjemnujici se diskrétni vzorky puvodni matetrské
funkce. Kazdé rozliseni je dvojnédsobkem predchoziho stupné.

Vhodnou dvojkovou zavislosti parametrii s a 7 miuzeme vytvorit z vhodné
vinky 1 ortonormalni bazi':
s=2P 7 =2F

pak

_1 t—T1

¢S,T<t> - \/g S

kde s odpovidda méritku, 7 casovému posunu. Diky ortonormalité pak

(6.7)

takto zvolena vinka umoznuje neredundantni dekompozici signalu, tzv. ana-
Iyzu s mnoha rozlisenimi. Tento princip je zakladem DWT.

Jeden stupen transformace

Vypocet koeficienti DWT spociva v aplikaci waveletové funkce (filtr horni
propust) a Skélovaci funkce (filtr dolni propust). Oba filtry, dolni propust
h a horni propust ¢, tvoii par kvadraturnich zrcadel?, které maji komple-
mentarni propustna pasma. Vystupy obou filtr jsou podvzorkovany na po-
lovinu vstupnich vzorkt. Horni propust poskytuje koeficienty tzv. detaili
¢D, dolni propust koeficienty tzv. aproximace cA (viz obrazek 6.5). Diky
decimaci je celkovy pocet koeficientti po jednom kroku stejny jako pocet
vstupnich vzork.

Kaskadovani a banky filtra

Jednostupnovy rozklad se opakuje a dochazi tak ke zvyseni frekvenc¢niho
rozliSeni, viz obrazek 6.6, ktery je znazornény jako binarni strom, takovy

'Ortonormélni baze je ortogonalni a jeji prvky jsou navic normované, tzn.ze prvky
béze jsou jednotkové a jsou na sebe kolmé.

2Kvadraturné zrcadlovy filtr oznacuje dva filtry s frekvenénimi charakteristikami zr-
cadlové symetrickymi kolem ¢tvrtiny vzorkovaci frekvence, tzn. m/2
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cA @

2 aproximaéni koeficienty
X cD @ detailni koeficienty

Obrazek 6.5: Jeden stupen DWT. DWT signalu z, cA jsou aproximacni
koeficienty, c¢D jsou detailni koeficienty a | podvzorkovaci operator. Prevzato
z [36].

strom se oznacuje jako banka filtri. Koeficienty aproximace jsou déle ana-
lyzovany shodnym rozkladem filtrti a tim obdrzime dalsi soubor koeficientt
aproximace a detaili.

E @ koeficienty
@ @ @—@— 3. urovné
E @ @ @ koeficienty 2. Urovné
X E @ koeficienty 1. arovné

Obrézek 6.6: Tti stupné DWT. DWT signalu x, cA jsou aproximacni koefi-
cienty, ¢D jsou detailni koeficienty a | podvzorkovaci operator. Prevzato z
[36].

Tak lze postupovat az do vycerpani vstupni sekvence. Jednotlivé konvo-

luce 1ze formalizovat nésledujicimi vzoreci:

cApii(k) = h(m — 2k)cA,(m)

M= iD=

cDyi1(k) = ) g(m —2k)cAy(m) (6.8)

1

3
I

kde cA, a ¢D, jsou koeficienty aproximace, respektive detailti méritka
p € (0,P) a N je délka vstupni sekvence cAp, cA0 = f(n). Prevzato z [20].

Princip detekce EP komponenty WT

Dle pozadovaného typu EP komponenty zvoleného k detekci, vybirame ta-
kovy druh waveletu, jehoz priibéh nejlépe aproximuje zvoleny typ EP kompo-
nenty. V pripadé aplikace diskrétni waveletové transformace aproximujeme
signal do doby nez docilime signalu délky jedna. Pri automatické detekci
EP komponent v signalu je nutné vhodné zvolit prahovou hodnotu shody
waveletu se signdlem [25].



7 Extrakce priznaki

Dle obrazku 2.1 z kapitoly 2 se aktualné dostavame ke treti ¢asti architektury
BCI systému - extrakce priznaki. Priznaky charakterizuji urcité objekty, v
nasem pripadeé reprezentuji vlastnosti EEG segmentt. Vybrat ptiznaky, které
jsou vhodné pro néaslednou klasifikaci je velmi obtizna tiloha. Je dtlezité, aby
vybrané priznaky byly odolné vici pritomnosti Sumu a stejné tak obsaho-
valy hodnoty, které jsou separovatelné do jednotlivych klasifikacnich trid.
Klasifikaci se zabyva nasledujici kapitola 11.

Extrahovat vhodné priznaky ze vstupniho signalu je tedy mozné az po op-
timalni transformaci vstupnich dat, po tupravé zasuméného signalu, tudiz
az po aplikaci metod predzpracovani signalu. Vybrané metody zname jiz z
predchozi kapitoly 6.

7.1 Priznakovy popis

Pro extrakci priznakii jsou pouzity pravé vysledky predzpracovani signélu.
Metody, které jsou vybirany pro predzpracovani EEG signélu silné zavisi
na vysledcich nasledné klasifikace slov. Metody single-trial analyzy, zmino-
vany algoritmus Matching Pursuit a diskrétni waveletova transformace jsou
(po predchozi diskuzi v kapitole 6.3) spolu s metodami segmentace a korekce
baseline, pro predzpracovani dat optimalni.

Priznakovy popis oznac¢me jako vektor x, ktery obsahuje veskeré vybrané
priznaky. Priznakové vektory s m priznaky lze znazornit jako body v m-
dimenzionalnim priznakovém prostoru [4], ktery je znacen jako:

Uy
U2
RTL

Us | Uy, U, Ug, .., Uy, jsOu realna cisla

Um,

Extrakce priznakii z EEG signalu je pocitana z kazdého segmentu signélu,
tzn. z kazdé epochy, do kterych je naméteny signal rozdélen. Tyto priznaky
jsou pri klasifikaci pouzity pro zatrazeni jednotlivych segmentti do zvolenych
klasifika¢nich tfid [4].



8 Klasifikator

Nyni jiz zndme potfebnou teorii, abychom se dostali k velmi dilezitému
bodu diplomové prace, coz je samotna klasifikace mérenych slov. Vysledky
klasifikace urci celkovou tspésnost navrzeného BCI systému. Jedna se o po-
sledni ¢ast architektury BCI systému z obrazku 2.1 z kapitoly 2.

Z predchozich kapitol je zfejmé, ze pro uspésnou klasifikaci je nutné ziskat
kvalitné namérena a predzpracovand EEG data. Klasifikaci dat zpravidla
predchézi zpracovani dat, v kterém se obvykle vyporadavame s chybéjicimi
¢i odlehlymi hodnotami, rovnéz i transformaci dat a pripadné dalsimi tpra-
vami, které mohou zahrnovat i redukci dat. Prevzato z [16]. V této kapitole
si jesté vysvétlime, jak dilezita je volba klasifika¢niho algoritmu a obecné si
vysvétlime celkovy princip klasikace, nacez se realizac¢ni ¢ast zabyva volbou
vhodnych klasifika¢nich algoritmi a jejich nastaveni.

8.1 Princip klasifikace a jeji typy

Obecnym principem klasifikace je urcit, do které z mnozin patii dané ob-
jekty. Tyto mnoziny nemuseji byt predem stanovené, v takovém pripadé se
nejedna o klasifikaci, ale o shlukovani [4]. Klasifikace je hojné vyuzivina
nejen v medicing, ale tfeba i v biologii pro rozpoznavani druht kvétin ¢éi v
kriminalistickém oddéleni pro detekci otiskil prsti, rozpoznavani obliceju a
v rtznych jinych oddéleni pro vyhledavani klicovych slov v textu apod.

Pravé podle reprezentace vstupnich dat lze klasifika¢ni metody délit na [16]:
e priznakové klasifikatory,

e strukturalni klasifikatory,

e kombinované klasifikdtory (kombinace priznakového a strukturdlniho).

Priznakové klasifikatory

Vstupni data priznakovych klasifikator jsou tvorena vektorem hodnot jed-
notlivych priznaki. Vektor s témito daty muze byt zpracovan jako celek,
tzn. paralelné (piikladem muze byt Bayestuv klasifikator). Opakem jsou sek-
venéni klasifikdtory, které zpracovdvaji proménné postupné (napr. klasifi-
kac¢ni stromy).
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Strukturalni klasifikatory

Popisuji vstupni data rela¢nimi strukturami. Rela¢ni struktury zahrnuji tzv.
primitiva, coz jsou elementarni popisné c¢asti zkoumaného objektu a relace,
které reprezentuji vzajemné vztahy mezi primitivy.

Vzhledem k predchozi diskuzi predzpracovani dat nas jednoznacné zajimaji
klasifikace na zakladé priznakovych vektort, nebotf z vypocti metod single-
trial analyzy ziskavame vektory jednotlivych priznaki.

Stejné tak podle jednoznacnosti zarazeni do skupin rozdélujeme klasifika-
tory na [16]:

e deterministické klasifikatory,

e pravdépodobnostni klasifikatory.

Deterministické klasifikatory

V pripadé deterministickych klasifikatort je kazdy objekt ve vysledku za-
razen do jedné z klasifikacnich ttid a nemtze byt soucasné zafazen do vice
ttid. Tim je docileno jednoznacné klasifikace.

Pojem deterministicky se v nékterych publikacich [16] zavadi i s rozdilnou
definici, a to ze klasifikator dana data zpracuje vzdy se stejnym vysledkem.
Opakem je pak nedeterministicky klasifikator, ktery pii opakovaném zpra-
covani danych dat vyhodnocuje rozdilné vysledky (napt. neuronové sité).

Pravdépodobnostni klasifikatory

Vysledkem pravdépodobnostnich klasifikatortu je prevdépodobnost zarazeni
objektu do jednotlivych trid. Napt. ¢lovék méa s pravdépodobnosti 0,6 in-
farkt, s pravdépodobnosti 0,3 atrofii srde¢ni komory a s pravdépodobnosti
0,1 je zdravy. Prevzato z [16].

Vsechny klasifikacni metody, kterymi se zabyvame v realizacni ¢asti jsou
deterministické. Vysledky klasifikace slov museji byt jednoznacné, tzn. vzdy
zarezeny do jedné z klasifika¢nich trid. Rozpoznavani jednotlivych pismen
na zakladé pravdépodobnosti neni zvlast prinosné, protoze detekce jednotli-
vych pismen vyzaduje jednoznacnost.

Klasifikatory lze téz délit dle nastaveni, a to na [4]:
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e parametrické klasifikatory,

e neparametrické klasifikatory.

Parametrické a neparametrické klasifikatory

Mezi parametrické klasifikatory se tadi ty klasifikatory, které potiebuji na-
stavit ¢i ur¢it néjaké paramery. Typicky napt. prahova klasifikace, u niz je
zapotrebi stanovit hladinu prahu, nebo metoda podptrnych vektort, u které
je zapotfebi zvolit parametr ,C*, apod. Pro svoji aplikaci je u parametric-
kych klasifikatort predpokladem normalni rozdéleni souboru klasifikovanych
dat.

Naopak neparametrické klasifikdtory nevyzaduji nastaveni zadnych parame-
tri.

Ruzné klasifikacni metody vyzaduji rtizna nastaveni vlastnich parametri.
Tato nastaveni znacné ovliviuji vysledky jednotlivych klasifika¢nich algo-
ritmua a ty jsou soucasti diskuze této diplomové préce, a proto jejich nasta-
veni je diskutovano v realizacni ¢asti kapitoly 11.1.

Mezi dalsi velmi dilezité déleni klasifikatora patii [6]:

e uceni s ucitelem,

e uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem a bez

Pti metodé uceni s ucitelem je z dat vytvorena tzv. trénovaci mnozina. U této
trénovaci mnoziny zname zatrazeni vsech jednotlivych objekti do jednotli-
vych klasifikac¢nich tiid. Za pomoci trénovacich dat se klasifikator nauci pred-
povidat vystupni hodnoty pro kazdy nové vstupujici objekt. Aby to dokézal,
musi algoritmus zobecnit prezentovana data na nové vstupy ,smysluplnym*
zpusobem.

Naopak u metody uceni bez ucitele nemame trénovaci mnozinu a ¢asto ani
predem nezname jednotlivé klasifikacni tridy, které se budou v datech vy-
skytovat.

Experimenty zalozené na rozpoznavani komponenty P300 v EEG signdlu
si vystaci s dvémi klasifikacnimi tfidami, a to zda byla komponenta P300
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rozpoznana ¢i nikoliv. Tudiz zname jednotlivé klasificni tridy na kterych je
mozné rozpoznavani jednotlivych objektid natrénovat. V takovém pripadé
hovorime o métodé uceni s ucitelem.

8.2 Neuronova sit

Neuronové sité (NS) jsou prostiedky pro klasifikaci EP vin. Podstatou umé-
Iych neuronovych siti je vybudovani struktury odpovidajici biologickym neu-
ronovym sitim.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva

S0

Obrazek 8.1: Usporadani neuronti do vrstev v dopredné neuronové sité. Pre-
vzato z [16].

Takové umélé neuronové sité si kladou za cil modelaci lidského mozku,
avsak maji také velké opodstatnéni v pripadech, kdy napt. pii feSeni daného
problému neni mozné matematicky popsat vSechny vztahy a souvislosti, a
nebo v pripadech, kdy lze sestavit matematicky exaktni model, ale je tak
slozity, Ze je pripadnd algoritmizace ilohy nemoznd [32].

Nejvétsi prednosti umélych neuronovych siti je schopnost ucit se. Tzn. zZe
jsou schopné ziskavat znalosti u¢enim se z mnoziny predkladanych vzortu
bez znalosti algoritmu presného feseni.

Primarni ¢asti umelé NS je neuron, ktery zajistuje tvorbu a prenos ner-

vového signalu. Umély neuron lze modelovat nasledujicim vztahem [32]:

Yy = f(iwixi + 0)

=1

y - vystup neuronu
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w; - vahy neuronu

T; - vstupy neuronu

O - prah neuronu

f - neuronova aktivac¢ni funkce

Vyuziti neuronovych siti

Vyuziti neuronovych siti je opravdu Siroké a nabyva ¢im dal tim vice na
vyznamu. Ve vSeobecnosti muzeme vyjmenovat nésledujici oblasti vyuziti
neuronovych siti pro:

e Kklasifikace do trid, klasifikace situaci

e feseni predikénich problému a planovani
e pocitacové vidéni

e rozpoznavani znakil a reci

e robotiku a jiné

8.2.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussim modelem doptredné neuronové sité, ktera vy-
uziva ke klasifikaci linearné separovatelné obrazy.

Perceptron s jednim vykonovym prvkem dokaze klasifikovat objekty do ma-
ximalné dvou tid, pridavanim aktivnich prvki do topologie se pocet tiid do kte-
rych se jim da klasifikovat zvysuje. Pfi vétsim poctu aktivnich prvki nez
jeden, potom tyto tFidy nemusi byt linedrné separabilni, ale stale musi byt
separabilni. Prevzato z [16]. Na obrazku 8.2 je zobrazena perceptronova sit,
ktera vychazi z fyziologického vzoru.

8.3 Modely Deep Learning

Modely hlubokého uceni se od roku 2006 objevuji jako nova oblast strojového
uceni. Pro radu slozitych problému se prokazalo, ze tyto modely prekonaly
tradi¢ni klasifikacni pristupy, napt. Support Vector Machine (SVM), které
jsou vysledkem proklet{ dimenzionality!.

'Prokleti dimenzionality maji za néasledek zhorseni efektivity datovych struktur. Pro-
story vyssi dimenze se chovaji jinak nez bychom ocekévali. Pievzato z [13]
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Obrazek 8.2: Zvysovani aktivnich prvki a jejich vliv na klasifikaci t¥id. Pre-
vzato z [16].

Tyto problémy nelze Tesit pomoci vicevrstvych neuronovych siti trénova-
nymi za pouziti algoritmu backpropagation?.

Ukéazalo se, ze hlavnim zdrojem problémt pii trénovani mnohavrstvych neu-
ronovych siti je druha faze algoritmu zpétné propagace, pti které se propaguji
chyby z vystupni vrstvy do vstupni. Tim, jak se postupnou eliminaci roz-
dilti pozadovanych a skutecénych vystupt zmensuje gradient chyby, ztraci se
informace o tom, jak modifikovat vahy. Optimalni konfigurace jedné vrstvy
zavisi z velké c¢asti na té predchozi, pri zpétné propagaci vsak informace o
predchozich vrstvach nejsou primo k dispozici, coz ve vétsiné praktickych
aplikaci vede k divodu, po¢ nebyly pouzity vice nez dvé vrstvy sité.
Cerpéano z [31], ¢astecné pievzato z [17].

2 Algoritmus zpétné propagace (Backpropagation) je zaloZen na principu minimalizace
chyby, kterd vede k postupné tpravé vsech vah a praht. Prevzato z [32].



9 Sestaveni BCI systému

Nyni pristupujeme k realizac¢ni c¢asti diplomové prace, kterd se zabyva re-
alizaci navrzeného BCI systému. Sestaveni BCI systému popisuje kapitola
9.1 ,,Schéma navrzeného BCI“| ktera vysvétluje princip komunikace jednot-
livych zatizeni a popisuje celkové schéma BCI. Pricemz se seznamime s pro-
jektem Basil v kapitole 9.5.1, ktery hraje velmi dilezitou roli pii zpracovani
dat. Poté co se seznamame s projektem Basil si popiSeme implementacni
feseni BCI systému pro predzpracovani a klasifikaci dat, kde jednotlivé kla-
sifikacni algoritmy jsou popsany v kapitole 11.1.

Jadro préace spociva ve vysledcich v samostatné kapitole 12 | Dosazené vy-
sledky*“, v které je vedena diskuze jednotlivych reseni pouzitych u navrze-
ného experimentu. Taktéz porovnavaji vysledky jednotlivych zvolenych me-
tod pro predzpracovani signal a klasifikaci. Vysledky jsou diskutovany a
doprovazeny sadou tabulek.

9.1 Schéma navrzeného BCI

V ramci implementace experimentu je navrzené schéma 9.1, které znazor-
nuje propojeni jednotlivych zarizeni, a které tvori celkovy BCI systém.

Ve zkratce, princip experimentu spociva v méfeni subjektu umisténého v
odstinéné komorte, kde subjekt sleduje monitor, na kterém je promitan gra-
ficky scénar vytvoreny v softwaru Neurob Presentation (NP). Graficky scé-
nar ve své implementaci vysila skrze zapojeny LPT port stimuly, které jako
synchonizac¢ni znacky zaznamenava ve své vizualizaci EEG signalu software
BrainVision Recorder (BVA). Na zdkladé téchto synchonizacnich znacek je
EEG signdal predzpracovan (segmentace, korekee) a jsou z néj extrahoviny
priznakové vektory (metody single-trial analyzy). Nasledné je mozné klasi-
fikovat do natrénovanych klasifikacnich ttid, které urcuji pritomnost kom-
ponenty P300. Nasledujici kapitoly se podrobnéji zabyvaji celkovym BCI
schématem. Jednotlivé kroky realizace a komunikacéni feseni BCI systému
jsou popsany v nasledujicich pasazich.
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Zaznam EEG

‘......
Stimulace

Software BrainVision
Recorder

Subjekt = IL___/ |
I QOdstinéna komora I e §>

Stimulace
Software Presentation

Obrazek 9.1: Princip komunikac¢niho feseni BCI systému. 1. Ziskani dat 2.
Vizualizace grafického scénare 3. Komunikace mezi NP a BVA. 4. Komuni-
kace mezi BVA a projektem Basil.

9.2 Ziskani dat

Proces ziskani EEG dat je dostatecné popséan jiz v teoretické c¢asti kapitoly
5 ,Naméreni signalu“, a proto se mu nebudeme opétovné vénovat. Zminime
vsak, ze centralni a temenni linie mozku evokuje nejvyssi odezvu P300 viny,
a tak se zaméfujeme pouze na signal z EEG cepice na kanalech: F,, C,
a P,. Proces ziskani dat pokryva Sipku s oznacenim ,1“ z obrazku 9.1.
Signal naméreny pomoci elektrodové ¢epice je prenasen pres EEG zesilovaci
zatizeni fady BrainAmp do pocitace s nadpisem ,,Vizualizace EEG Software
BrainVision Recorder®.

9.2.1 Nahravaci sofware

Pro nahrévani tohoto signalu jsme vyuzili BrainVision Recorder (BVA), li-
cencovany software z fady Brain Products. Software umoznuje vizualizaci
a nahravani EEG dat, jejichz vystup zaznamenava do souborii s priponami
x.eeq, x.vhdra x .omrk:

e Binarni soubor *.eeg obsahuje nezpracovana data porizeného zdznamu
na jednotlivych kandlech. Soubor je pro ¢lovéka jen tézko citelny. Data
zpracuje jen patricny software.

e Hlavickovy textovy soubor x.vhdr obsahuje informace o daném na-
staveni workspace a o pouzitych elektrodach. Taktéz nese dilezitou
informaci o kvalité namazani elektrod a referenc¢nich elektrod s jakou
hodnotou odporu byla data namétrena viz obazek 9.2.
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e Textovy soubor x.vmrk zahrnuje zdznamy o veskerych promitnutych
synchronizacnich znackach prijatych v signali véetné jejich pozice viz
obrazek 9.3.

Impedance [kOhm] at 13:38:87 :

Fz: 2
Cz: 1
Pz: 1
Ref: 1
Gnd: 18

Obréazek 9.2: Ukazka ze souboru x.vhdr s kvalitou namazani jednotlivych
elektrod. Z tryvku lze vidét absenci zemnici referenc¢ni elektordy pripevnéné
na ucho.

Mkl=New Segment,,1,1,8,208180511124449867998
Mk2=Stimulus,S 35,1555,1,0
Mk3=Stimulus,S 14,2589,1,0
Mk4=Stimulus,S 23,3623,1,0
Mk5=Stimulus,S 20,4657,1,0

Obrazek 9.3: Ukazka ze souboru x.omrk s prichozimi synchronizac¢nimi znac-
kami

Namérend data pochazeji celkem od 5 riznych subjekti, kteri se dob-
rovolné zucastnili naseho experimentu. Subjektiim byl promitan navrzeny
graficky scénar, o kterém pojednava dalsi kapitola.

9.3 Vizualizace grafického scénare

Odpovida sekci 2. ,Stimulace Software Presentation® z obrazku 9.1. Zna-
zornuje vizualizaci grafického scénare soubézné na vysilacim pocitaci a v
odstinéné komorte srkze rozhrani VGA kabelu, tim dochazi k rozdvojeni ob-
razu a diky tomu je mozné sledovat prezentaci scénare uvniti i vné komory.

9.3.1 Graficky navrh scénare

Na zakladé predchozi diskuze z kapitoly 4 byl navrzen vlastni graficky scé-
nar, jenz vznikl kombinaci scénart ,Speller P300* a ,,Hex-o-Spell“. Design
navrzeného scénare odpovida experimentu ,,Speller P300“. Sadu znaku téz
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symbolizuje mrizka. Avsak jednotlivé znaky jsou problikdvany postupné, ni-
koliv po tadcich a sloupcich. Princip postupného problikavani je prevzat ze
scénare  Hex-o-Spell“, ktery prinasi lepsi vysledky, avsak obsahuje zpétnou
vazbu, kterou v nasem scénéri neimplementujeme z diivodu podpory jedno-
duchosti navrzeného scénare. Zpétna vazba ve scénari vyzaduje vyssi naroky
na implementaci a slozitost problému. Scénar neni dosud vyzkouseny, a tak
prinasi zcela nové vysledky.

Samotny navrh grafického scénéare reprezentuje sadu pismen z ceské abe-
cedy bez diakritiky viz obrazek 9.4.

Obrézek 9.4: Promitany graficky scénaf mérenému subjektu s vyobrazenym
stimulem , K*

Pozadi grafického scénate je vybrano zamérné cerné, aby stimulovand
osoba v temné odstinéné komote nesledovala bilé velmi kontrastni pozadi,
které by drazdilo o¢i. Jednotlivé znaky jsou vykreslované bile, nebot bila je
nejlépe kontrastni barva na ¢erném pozadi. Lze se odkazat na zkuSenosti z
navrhu designu na jiz vyzkousenych experimentech ,Speller P300“ a , Hex-
o-Spell“, v kterych je zvolena stejné barevna paleta. Jednotlivé znaky jsou
pri problikdvani zvyraznovani svétle zelenou ne prilis kontrastni barvou. Jsou
tak perfektné odlisSeny od znakii, které nejsou pravé pouzity pro stimulaci.
Konec¢ny znak ,END*, ktery ma ukoncovaci zameér ve scénari prinasi mirnou
obavu pri ruseni stimulace okolnich znakt napt. ,,Z, T, U nebo V* z diivodu
jeho vizualni odlisnosti od ostatnich znaki. Vse je ale fadné provéreno a
diskutovano v zavéru préce.
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9.3.2 Prubéh experimenti

Experimenty, které jsme navrhli, se skladaji celkem ze tii riiznych priubéht
meéreni:

e Prvni pribéh zahrnuje méteni jediného znaku, tzn. subjekt se soustiedi
vzdy a pouze na blikani jediného znaku z abecedy.

e Druhy scénar zahrnuje jiz detekci tripismenného slova. Subjekt se po-
stupné soustiedi na posloupnost tii znak.

e Treti scénar zahrnuje opét tiipismenné slovo nasledované ukoncovaci
sekvenci ,END“. Ta ma za smysl otestovat zda je mozné mezi jednot-
livymi slovy tvorit pomlku pro oddéleni jednotlivych slov pti tvorbé
vét.

Pricemz dany stimul subjekt pozoruje po dobu t¥i bliknuti a nasledné
scénar konc¢i nebo pokracuje na dalsi znak, ktery subjekt opétovné pozoruje
po dobu t¥i bliknuti v zavislosti na typu experimentu.

Stejné tak jako u predchozich experimentii i v tomto vznikaji reakce po pliso-
beni specifického stimulu, které zptsobuji zmény elektrické aktivity mozku,
tudiz vznikaji evokované potencialy, které jsou podrobné probrany v teore-
tické kapitole 3.2.

9.3.3 Software pro navrh scénare

Scéndr je implemetovany v softwaru Presentation. Jedna se o licencovany
multimodalni sofware pro grafickou nebo zvukovou stimulaci osob. Program
je schopny posilat béhem experimentu stimuly s ¢asovou presnosti v nékolika
milisekundach.

Software Presentation pouziva dva proptietarni skriptovaci jazyky. Jeden
pro popis experimentu (SDL - Scenario Description Language ) a druhy pro
kontrolu experimentu (PCL - Program Control Language).

e SDL je jednoduchy jazyk pouzivany k popisu stimulti, které tvori ex-
periment. Kompila¢ni logika mize byt pouzita ke generovani a rando-
mizaci stimuli.

e PCL je plné funkeni skriptovaci jazyk zalozeny na programovacich ja-
zycich C a Basic. Zajistuje tidici logiku experimentu, tzn. je vyuzivano
typickych programovacich konstrukei jako jsou cykly, podminky, atd.
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Implementace grafického scénare se obesla bez slozitych programovych
konstrukei. Jako simulaci postac¢i promitat sadu obrazku, které v casovém
sledu tvori nepretrzity prubéh grafické stimulace. Bylo tedy zapotiebi vy-
tvorit 27 rastrovych obrazkt symbolizujici kazdy znak z abecedy spolu se
znakem ,,END®.

9.4 Komunikace mezi NP a BVA

Velmi zasadni komunikace probiha napri¢ pocitaci pro stimulaci a nahravani
dat, jak znazornuje sipka 3. v obrazku 9.5. Software Neurob Presentation pii
své grafické vizulizaci odesila stimuly, které software BrainVision pfijima a
zakresluje na patficné misto v signalu jako synchronizaéni znacky (ve tvaru
napr. .5 6°). Stimuly posilad software NP skrze LPT port, ktery je nadefi-
novany jako vystupni port dle obrazku 9.5. V softwaru BVA jsou stimuly
konvertovany a vykreslovany do signdlu. Pomoci téchto synchronizac¢nich
znacek lze signal nadale ¢lenit na epochy a postupné zpracovavat.

Output Paorts
Part: |LPT3 w Properties
Add Data Source: | Data port w
Remove Redgister Span: |1 +| [ Independert Lines [_| Delay Codes

Inversion Mask: EI Default Pulze Width (ms):

Obrazek 9.5: Nastaveni vystupniho LPT3 portu pro komunikaci NP s BVA

Stimuly jsou odesilany skrze rozhrani portu kazdych 1000 ms, coz je
dostaterny interval pro klasifikaci viny P300. Vezmeme-li v potaz, ze jeji
celkova latence se odhaduje na 600 ms. Takto Sirokym intervalem docilime
toho, ze se jednotlivé komponenty nepiekryvaji. Prekryvani komponent by
mélo na svédomi znehodnoceni klasifikace, nebot by program nedokazal fesit
zda se jednd o puvodni ¢i nésledujici epochu.

9.5 Komunikace mezi BVA a projektem Basil

Njedilezitéjsi casti jak pro offline, tak i online zpracovani je pravé komuni-
kace mezi BVA a Basil projektem. Pokud je centralni pocita¢ hardwarove
nadprimérné vybaven, tzn. zvladne ptijimat a zdroven zpracovavat naro¢na
data, je mozné vizualizaci a zpracovani dat provadét na jednom pocitaci. V
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opacném pripadé je nutné skrze paralelni port propojit zatizeni pro vizua-
lizaci dat a soucasné aplikacni program pro zpracovani, tak jak je tomu u
sipky ,,3“ v obrazku 9.1.

9.5.1 Projekt Basil

Na fakulté Aplikovanych véd je spolu s némeckou bavorskou firmou vyvi-
jen projekt (nazveme jej Basil) pro zpracovani EEG dat. Hlavnim zdmérem
projektu je poskytnout levné softwarové reseni pro projekty rozhrani mozek-
pocitac.

Dostupné na adrese:
https://github.com/neuroinformatics-group-fav-kiv-zcu/Basil_BCI

Jedna se o desktopovou aplikaci napsanou v programovacim jazyce Java.
Utelem této aplikace je umoznit offline (experimentalni data se shromazduji
a analyzuji po provedeni experimentu) i online (data jsou prendsena do apli-
kace béhem experimentu) zpracovani dat. Offline i online zpracovani dat je
provadéno stejnym zptsobem. Offline klasifikace umoznuje uzivatelim testo-
vat predzpracovani dat, extrakci priznaki a klasifikacni algoritmy. Nasledné
lze pro online klasifikaci zvolit nejvhodnéjsi kombinaci algoritmu. Aplikace
je stale ve vyvoji a je k dispozici prostrednictvim sluzby GitHub na vyse
uvedeném odkazu. Soucasnym cilem aplikace je jeji rozsiteni pro fizeni BCI
systému na zakladé riznych experimentalni scénar.

Projekt Basil v navrzeném BCI systému zastava enormni roli, nebot jeho
jiz implementovana rozhrani obsahuji nepreberné mnozstvi metod pro zpra-
covani EEG dat. Nasim cilem je vybrat a zkombinovat vhodné metody pro
predzpracovani, extrakci a naslednou klasifikaci dat. Jejich kombinace vy-
zkouset a navzdjem porovnat na dosazenych vysledcich z klasifikace.

V této diplomové praci je tedy plné vyuzito rozhrani téchto jiz implemen-
tovanych metod pro vyvoj a test vlastni aplikace. Seznam vyuzitych trid
znazornuje UML diagram 9.6.
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UML diagram pouzitych tiid z projektu Basil.

Obrazek 9.6



10 Zpracovani dat

Jak jiz bylo zminéno pro implementacni feseni zpracovani dat bylo plné vyu-
zito metod z projektu Basil z kapitoly 9.5.1. Zpracovani dat probiha v offline
rezimu z divodu otestovani riznych metod pro zpracovani EEG dat. Vybér
vhodnych metod pro predzpracovani dat byl jiz z vétsi miry diskutovan v
teoretické ¢asti, avsak vybér jednotlivych klasifika¢nich algoritmi je popsan
v samostatné kapitole 11 , Klasifikace dat“. Implementacni zpracovani dat
zahrnuje nasledujici kroky:

1. nacteni vstupnich dataset,
2. predzpracovani dat,
3. vypocet priznakovych vektor,

4. trénink klasifikatoru a klasifikace dat

Jednotlivé body zpracovani jsou podrobné rozepsany v nasledujicich ka-
pitolach.

10.1 Vstupni datasety

Namérena data jednotlivych subjekti jsou rozdélena do tzv. dataseti dle
rozdéleni v zavislosti na typu experimentu. Experiment se skldda celkem ze
tr riznych méreni scénart, které jsou popsany v kapitole 9.3.2 | Pribéh ex-
perimentu .

V jednotlivych datasetech se nachédzeji soubory s ptiponami ,,*.vhdr, *.vmrk,
* eeg" zahrnujici pravé jedno EEG méteni. Soubory jsou doprovazené texto-
vou prilohou ,info.txt“ viz obrazek 10.1, ktery obsahuje nazev EEG souboru.

MatrixSpeller Kristyna@@@S.eeg 16 21 11

Obréazek 10.1: Vstupni textovy soubor ,info.txt®.

Za nazvem souboru nasleduje série ¢isel, které symbolizuji myslené slovo.
Série znaka napt. ,,16, 21, 11* symbolizuje dle ¢eské abecedy (bez diakri-
tiky) pozice pro pismena P, U, K“. Myslené slovo zni ,puk“. Pokud se
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na posledni pozici souboru nachazi ¢iselnd hodnota ,,27“, jedna se o pozici
ukoncovaci sekvence- znak ,,END*.

Tyto datasety obsahuji surovdi EEG data a jsou vstupnimi daty do naseho
BCI systému.

10.2 Predzpracovani dat

Nyni pristoupime k optimalizaci namérenych surovych dat z jednotlivych
datasetti. Cilem je data zpracovat tak, aby byla pouzitelna pro naslednou
klasifikaci. Data je nutné rozcélenit dle synchronizacnich znacek na jednotlivé
epochy, v nichz detekujeme pritomnost P300 komponent. Abychom mohli
spolehlivé urcit amplitudu P300 viny jsou data korigovana dle zakladni izo-
linie. Cilem ptedzpracovani dat je taktéz upravit zasumény signal tak, aby
z néj bylo mozné vybrat vhodné priznaky. Surova EEG data jsou predzpra-
covana sériii vybranych metod z teoretické kapitoly 6.

Segmentace dat

Data jsou ¢lenéna do epoch na zékladé synchroniza¢nich znacek z EEG sig-
nalu. Kazda epocha zac¢ina 100 ms pred vyskytem stimulu a kon¢i 1000 ms po
stimulaci. Interval probklikdvani mezi jednotlivymi stimuly v softwaru NP
je nastaven na 1000 ms, tzn. ze mezi jednotlivymi pismeny je sekundova pro-
dleva nez dojde k dalsimu bliknuti. Takto nastaveny interval je postacujici
pro zachyceni hledané komponenty v epose a zajistuje, aby se komponenty
do znac¢né miry neprekryvaly.

Korekce baseline

Interval pred stimulaci, z predchozi segmentace dat, je pravé vyuzit ke ko-
rekci zékladni izolinie. Kazda epocha zac¢ina 100 ms pred vyskytem stimulu,
to je interval pro korekci baseline. Korekce probiha odecitanim primérnych
hodnot napéti zakladni linie od zbytku signalu.

Vybér intervalu

V kazdé epose je vybiran pouze nejdilezitéjsi casovy usek pro detekci kom-
ponenty P300, protoze P300 se vyskytuje pouze ve specifickém intervalu po
vyskytu stimulu. Celkem tedy na zakladé experimentalniho zjisténi z ¢lanku
[31] je vybrano 512 vzorku, tzn. ze 512 vzorkiu je pouZito pro naslednou
extrakci DWT v ¢asovém intervalu (175 ms - 687 ms) po vyskytu stimulu.
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Vybér elektrod

Pro dalsi zpracovani byly vybrany elektrody F,, C, a P,. Tyto kanély se dle
jiz predchozi diskuze nejvice vztahuji k vyskytu komponenty P300.

10.3 Vypocet priznakovych vektort

Volba vhodné metody pro extrakeci priznakt je velkou otazkou, ackoliv mnoho
publikaci uvadi, ze algoritmus Matching Pursuit neni tak hojné vyuzivany
jako Waveletova transformace, neni jediny divod ho nevyzkouset, nebot se
jednd o algoritmus téz zalozeny na casové-frekvencni analyze, stejné tak jako
waveletova transformace. Jediny rozdil mezi metodami je v pouzitych funk-
cich, které jsou pouzité k aproximaci. Zatimco WT vyuziva ke své dekom-
pozici signalu wavelety, které musi splnovat urcité matematické podminky;,
metoda MP zadné podminky na své funkce ve slovniku neklade.

Do experimentu jsou zahrnuty obé tyto metody extrakce z teoretické kapi-
toly 6.3 ,,Single-trial analyza“ a v zavéru préace se nachdazi jejich porovnani.

100f

chAd
" cAS
I - — — chAB

Hodnoty koeficientu

20 40 60 80 100 120

Poradi koeficientu

Obréazek 10.2: Vliv drovné dekompozice na kvalitu priznak.

10.3.1 Predzpracovani WT

Prvni osvédcend metoda pro hledani komponenty P300 je jednoznacné wave-
letova transformace. Obvyklym problémem WT je nalézt spravné nastaveni
parametri, coz zahrnuje nastaveni tirovné dekompozice a volbu vinky, podle
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které je signal dekomponovan. Uvahu o spravném nastaveni parametrii za-
lozime na jiz vyzkousenych experimentech napt. pti hadani ¢isel. BCI, ktery
je vyvijen v neurologické laboratofi na katedre viz [30] a [31].

Pro klasifikaci se vyuzivaji koeficienty vzniklé vicetiroviovou dekompozici.
Vhodnou volbu dekompozice znazornuje obrazek 10.2, ktery dokazuje, ze
dobrou kvalitu priznaki je mozné ziskat dekompozici paté trovné s volbou
wavelettl rodiny ,,Daubechies*.

Pro kazdy kandl, z predchoziho vybéru elektrod provadime tedy pétistupno-
vou DWT na zakladé 512 vzorkiu ziskanych z predchoziho vybéru intervalu.
Z transformace je vypocitano celkem16 aproximacnich koeficient z kazdého
EEG kandlu (F,, C,, P,), tzn. celkem 48 koeficienti. Ty jsou zfetézeny do
jediného charakteristického vektoru dimenze. Pro lepsi predstavu pribéh
algoritmu pétistupnové DW'T znazornuje obrazek 10.3.

/l/—QAW cA2 - v cnd - A5
47/ cb2 / cD3 /L cD4 cD5

I

DWT output (512)

+
D4 | e
t]?:l 16)

s
18]

| ¢D1 (256) | ¢D2 (128) | coa(e)

[y

Epoch (512 samples)

Obréazek 10.3: Navodna ukazka pétistupniové DWT. Vstup s 512 vzorky,
vystup 16 aproximacnich koeficient. cA jsou aproximacni koeficienty, cD
detailni koeficienty. Prevzato z [30].

Nasledné je kazdy DWT koeficient normalizovan tak, aby byl omezen
vliv extrémnich hodnot, a to nasledujici formuli:

m—1
fi=Fil/\| X 1} (10.1)
i=0

kde m je velikost priznakového vektoru.



10.3 Vypocet priznakovych vektora 51

Aproximacni koeficienty ziskdné pétiuroviiovou dekompozici signalu jsou
rovnou pouzity jako priznakové vektory.

10.3.2 Predzpracovani MP

Algoritmus Matching Pursuit rozklada signdl na kombinaci atomi z defi-
novaného slovniku. Pti kazdé iteraci vybird atom, ktery nejlépe aproximuje
vstupni signal, ktery nasledné odecita od vstupniho signédlu a reziduum vy-
sila do dalsi iterace. Otazkou vsak zistava, kolik iteraci tohoto algoritmu
provést. Nebot nizky pocet iteraci vede k tomu, ze ne vzdy je prislusny
atom vybran hned v prvni iteraci a naopak vysoky pocet iteraci vede k vyssi
¢asové narocnosti zpracovani. AvSak v [5] je ilustrovano, Ze neobjevi-li se
vyraznéjsi atom v prvnich péti iteracich, pak v se v dané epose EP kompo-
nenta nenachdzi.

Princip pouziti MP ilustruje obrazek 10.4 a spoc¢iva v tom, Ze na vstupni
signal, ktery tvori samotna epocha opakované aplikujeme postup uvedeny
v kapitole 6.3.1 a nalezneme jednotlivé atomy, které co nejlépe aproximuji
vstupni signal. Poté prohleddvame jednotlivé atomy a hledame ten, jehoz
parametr u (¢asovy posun) co nejlépe odpovida latenci hledané EP kompo-
nenty. Prevzato z [18].

(b)

Obrazek 10.4: Detekce P300 MP algoritmem (a) Signal obsahujici P300 kom-
ponentu, (b) Gaborav atom aproximujici P300 komponentu. Pievzato z [25].



11 Klasifikace dat

Nyni se dostavame k jadru implementace BCI systému, nebot vysledky klasi-
fikace zhodnocuji Gsp&$nost celé prace. Ucelem klasifikace je rozdélit prostor
funkce do oblasti, které odpovidaji dvéma klasifikacnim tfidam, a to zda v
daném EEG segmentu je klasifikovana P300 komponenta a nebo neni klasi-
fikovana. Kazdy EEG segment je charakterizovan svym priznakovym vekto-
rem, na jehoz zakladé jednotlivé klasifikacni algoritmy rozhoduji o prislus-
nosti daného segmentu k dané tridé. Abychom mohli takto data klasifikovat
je nutné soubor dat rozdeélit na trénovaci a testovaci data. Pficemz trénovaci
dataset poslouzi k natrénovani klasifikdtoru. VSechny vybrané klasfikacni al-
goritmy jsou algoritmy uceni s ucitelem, coz znamena, ze k uceni vyuzivaji
trénovaci mnozinu skladajici se z ptriznakovych vektort a informaci o tiidé
kazdého segmentu.

11.0.1 Trénovani klasifikatoru

V nasem pripadé mame k dispozici dvé datové sady, z nichz jedna je pouzita
k natrénovani (neboli nauceni) a druhé k otestovani, jak dobre klasifikator
klasifikuje. Vzhledem k tomu, Ze nas experiment je zalozeny na detekci P300
komponenty, stejné tak jako jiz implementovany fakultni BCI systém ,,Guess
the number*, vyuzijeme idealniho ptripadu a pouzijeme jejich mnozinu dat
pro vlastni natrénovani klasifikatoru.

Soubor s mnozinou dat vybranych pro trénovani klasifikdtoru zahrnuje meé-
rené EEG tudaje z 13 subjekti z dat ,,Guess The Number“. Tyto subjekty
byly vybrany ru¢né na zakladé jejich P300 odpovédi na targetové stimuly.
Vybér vhodnych dat pro trénovani uskutecnili studenti doktorského stu-
dia z neurolaboratore na katedfe. Data pro trénovani byla skutecné peclivé
vybirana, z divodu kvalitniho natrénovani klasifikatoru, ktery méa zasadni
vyznam pro naslednou klasifikaci dat. Jsou vybrana takova data, u kterych
je komponenta P300 zfejma na prvni pohled.

11.1 Klasifikac¢ni algoritmy

Do experimentu jsou zahrnuty 3 klasifikacni algoritmy. Jedna se o vybér z
algoritmi, které jsou implementované v projektu Basil. Veskeré klasifikacni
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algoritmy jsou zalozené na priznakové metodé a jsou deterministické. Zvolené
klasifika¢ni algoritmy jsou popsané v nasledujicich kapitolach.

11.1.1 Fisheruv linearni diskriminant

Jedna se o linearni klasifikaci dat. Principem Fisherovy linearni diskriminace
(FLD) je transformace dat do jednorozmérného prostoru tak, abychom od
sebe maximalné oddélili obé tiidy viz obrazek 11.1.

s P300

bez P300
centroid s P300
centroid bez P300

+ +>0

projekce 2

projekee 1

Obrazek 11.1: Princip Fisherovy linearni diskriminace. Prevzato z [16].

Separovat se snazime tak, aby vzdalenost mezi jejich centroidy byla co
nejvétsi. Bohuzel vSak ani velkd vzdalenost centroidti nezarucuje, ze se po
projekci linedrné separabilni t¥idy neprekryvaji (viz projekce 1 v Obr. 11.1).
Proto bychom méli vzit v iivahu i variabilitu uvniti skupin, kterou chceme
mit po projekci co nejmensi. Samotny pozadavek na minimalni variabilitu
uvnitt skupin opét nemusi vést k iplnému oddéleni linearné separabilnich
trid (viz projekce 2 v Obr. 11.1), proto se jevi jako vhodné pouzit kombinaci
obou téchto pozadavkii.

Podstatou FLD je tedy projekce do jednorozmérného prostoru tak, abychom
maximalizovali vzdalenost skupin (odrazi se v ¢itateli FLD) a minimalizovali
variabilitu uvnit¥ skupin (odrézi se ve jmenovateli FLD). Fisherovo diskri-
minacni kritérium je ve tvaru:

(yp — yH)2

J p—
(w) s% + s%

(11.1)
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kde yp je projekce ,centroidu s P300“ xp do 1D prostoru, yy je pro-
jekce ,centroidu bez P300“ zg , s% je rozptyl uvniti ti{dy ,s P300“ po
projekci do 1D prostoru a je rozptyl uvnitt tridy ,bez P300¢. Centroidy
jsou vicerozmérné pruméry pro tiidu ,s P300“ a , bez P300“:

1 n 1 n 1 n
Ip = [E Zi:Dl i1 oy Zi:Dl Tio ... oy Zi:Dl ZL‘ip} (112)
1 1 1
THg = [E Z?:Hl Zi1 P E?:Hl Tio ... P E?:Hl mip:|

kde x;; je hodnota prvni proménné u-tého subjektu, p je pocet promén-
nych, np je pocet ,s P300* a ny je pocet ,bez P300“ subjekt. Projekce
centroidii do jednorozmérného prostoru se pocitaji:

yp =w'ap (11.3)

T
Yg =W Tg

kde w je vahovy vektor udavajici smér 1D prostoru, do néhoz promitame
a pokud chceme zaradit novy subjekt xg do jedné z danych t¥id, musime
vypocitat jeho primét do jednorozmérného prostoru:

Yo = W' 2 (11.4)

Prumét nésledné srovndme s hrani¢cnim bodem:

2
a pokud je yo > y subjekt je zarazen prave do skupiny ,,s P300“. V opac-

ném pripadé do skupiny ,,bez P300°.

Udaje v kapitole prevazné prevzaty z [16] a [6].

11.1.2 Metoda podpurnych vektort

Klasifikacni metoda podpurnych vektori (SVM) rozdéluje mnozinu bodi
pomoci tzv. hranice, pricemz existuje nekone¢né mnoho hranic, které do-
kazi rozdélit prostor tak, aby na jedné strané hranice byly pouze objekty z
jedné tiidy a na druhé strané hranice pouze objekty z druhé tiidy. Ilustrace
nékolika moznych hranic je uvedena na obrazku Hig:svm. Vsechny piimky
splnuji pozadavek na dokonalé oddéleni obou skupin, lze vsak intuitivné
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odhadnout, ze nékterda z primek je vhodnéjsi, jinda méné. Ziejmé nejlepsi
statecné vzdalenosti od objektii obou skupin. Takové feseni je nepochybné i
nejrobustnéjsi pro klasifikaci novych objekti, které nejsou soucésti trénovaci
mnoziny. Pfevzato z [16].

Ko i

e
-

g

Obrazek 11.2: Princip metody podpurnych vektori. Prevzato z [16].

SVM tedy rozdéluje objekty do dvou tfid se snahou co nejrobustnéji -
hleda takovou hranici, ktera prochézi v co nejvétsi vzdalenosti od objektt z
obou tTid. Hranice je definovana jako:

h(z) = whz), + wo (11.6)

Orientaci délici primky si oznac¢ime vektorem w a jeji polohu wy. Klasi-
fikace subjektu do tridy ,s P300“ (resp. ,bez P300%) bude dana tim, jestli
je vyraz:

Yo = Wl x + wy > 0, zafadime objekt 2 do tifdy ,s P300“  (11.7)
Yo = WL 4+ wy < 0, zafadime objekt x do t¥idy ,,bez P300“

Vzdalenost bodu x od hranice je ddna vztahem:

(11.8)

kde [|w]| je velikost vektoru w. Zména velikosti tohoto vektoru nijak neo-
vlivni vyslednou klasifikaci, a tak si ji mizeme stanovit libovolné, napriklad
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tak, aby pro nejblizsi bod x; ze tifdy w; byla hodnota vyrazu w?z; + wq
rovna +1 a pro nejblizsi bod z; ze t¥idy wy byla hodnota vyrazu w’x; + wy
rovna -1. V tom ptipadé mame na kazdé strané od délici primky tolerancéni
pasmo o Sitce

1

d = m (11.9)

ve kterém se nenachazi zadny bod. Pro vSechny body z trénovaci mnoziny
pak plati:

wlz +wy > 1, zafadime objekt = do t¥idy ,s P300¢ (11.10)
wlz +wy < —1, zafadime objekt z do tifdy ,bez P300¢

Abychom dosahli co nejlepsi klasifikace, hledame takové hodnoty w a
wy, aby byla celkova sitka toleranéniho pasma co nejveétsi viz obrazek 11.3.
Pricemz hledat maximum funkce ﬁ je stejné jako hledat minimum funkce

@ a toto minimum se nezméni, kdyz kladnou hodnotu v ¢itateli umocnime

na druhou (coz ndm zjednodusi vipocty). Takze ziskavame kriteridlni funkei:

J(w,wy) = HV;H (11.11)

jejiz hodnotu se snazime minimalizovat. Zaroven ale musi pro vsechny
body z trénovaci mnoziny platit vyse popsané podminky 11.10.
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Obréazek 11.3: Princip metody podpurnych vektorti. Znézornéni hranice
(plnd modra ¢éra) a toleran¢niho pasma. Pfevzato z [16].

Pokud ovSem nejsou tridy linedrné separovatelné, nemohou byt pod-
minky 11.10 splnény pro vSechny body soucasné. Navic i v nékterych pri-
padech, kdy jsou tiidy linearné separovatelné, by mohlo byt vyhodnéjsi par
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objektt radéji klasifikovat chybné a vytvorit robustnéjsi klasifikator s vét-
sim toleran¢nim péasem, nez vytvorit klasifikator, ktery sice vSechny tréno-
vaci objekty klasifikuje spravné, ale bude mit velmi tzké toleran¢ni pasmo
a na nova data bude fungovat Spatné, protoze bude preuceny. Prevzato z [16].

Tyto problémy lze vytesit tak, ze zavedeme relaxacni proménné &, > 0 vyja-
drujici, jak moc kazdy bod (objekt) porusuje danou podminku viz obrazek
11.4, tedy:

e pokud lezi objekt vné tolerancniho pasma a je spravné klasifikovan,
pak & =0

e pokud lezi objekt uvnitt toleranéniho pasma a je spravné klasifikovan
(jsou tyto body ohraniceny ¢tverecky), pak 0 < & <1

e pokud lezi objekt na opacné strané hranice a je tudiz chybné klasifi-
kovén ( jsou tyto body ohraniceny hvézdickami), pak &, > 1

Hp

Obrazek 11.4: Znazornéni klasifikace metodou podpurnych vektort se zave-
denim relaxa¢nich proménnych. Prevzato z [16].

Kdyz ted hledame délici primku poskytujici co nejrobustnéjsi klasifikaci,
snazime se maximalizovat nejen sitku toleran¢niho pasma, ale také minima-
lizovat pocet subjektt z trénovaci mnoziny, které lezi v toleranénim pasmu
nebo jsou dokonce spatné klasifikovany (tj. téch, pro které & > 0). Pak
vyjadiujeme jako minimalizaci kriterialni funkce:
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[Iwl| -

J(w,wo,§) = 25 +C Y 1(6) (11.12)
k=1

kde C' vyjadiuje pomér vlivu obou ¢lenii této funkce, pricemz pro vysoké
hodnoty C' bude pocet trénovacich subjektii v toleranénim pasmu a po-
¢et chybné klasifikovanych trénovacich subjektii nizky, ale toleran¢ni pasmo
bude tzké, zatimco pro nizké hodnoty C' bude toleranéni pasmo Sirsi ovsem
za cenu vyssiho poc¢tu objektli v toleranénim pasmu i poc¢tu chybné klasifi-

kovanych objektii.

Protoze bohuzel nevime, jakd hodnota parametru C' je pro nase data nej-
vhodnéjsi, vyzkouseli jsme obé moznosti, a to:

e ('=0,1,

e (' =100.

Udaje v kapitole prevazné prevzaty z [16] a [6].

11.1.3 Zretézeny Autoenkoder

Pouziti zietézenych autoenkodéri (SAE) pro predtrénovani vicevrstvé NS je
primocaré. Jakmile natrénujeme prvni vrstvu autoenkodéru (hy, ha,, ...), po-
uzijeme ji jako vstup jiného autoenkodéru pro natrénovani dalsi, obecnéjsi.
Timto zpiisobem lze postupovat az k vystupni vrstvé, kterd jiz fesi jed-
noduchy klasifikdtor, a ndsledné pouZit algoritmus zpétné propagace!. nad
celou siti pro jeji dotrénovani. Vysledna sit slozena ze dvou skrytych vrstev
predtrénovanych autoenkodéry je znazornéna na obrazku 11.5. Prevzato z
[17].

Klasifikator klasifikuje vstupni vzorce do dvou tiid (0 - bez P300, 1 - s
P300). Jejich parametry byly nastavovany empiricky dle [31]:

e pocet iteraci byl nastaven na 500 a 1500 pro porovnani vlivu na vysle-
dek klasifikace

e optimalizac¢ni algoritmus byl nastaven jako ,,Stochastic Gradient Descent “

e rychlost uceni byla nastavena na hodnotu 0, 005

L Algoritmus zpétné propagace (Backpropagation) je zalozen na principu minimalizace
chyby, kterd vede k postupné tipravé vsech vah a praht. Prevzato z [32].
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> Ply=0]x

— Ply=1]x
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klasifikace

e ' kédovan I
kadovani |
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Obrazek 11.5: Zietézeny Autoenkoder. Prevzato z [17].

e byl pouzit ,Updater Nestorovs“ 0,9

Sit obsahovala tii vrstvy a jeji architektura byla 48 — 24 — 12 — 2. Vahy
vsech vrstev byly inicializovany metodou ,,Xavier®.

Aktivacni funkce, ktera urcuje, jakou vystupni hodnotu bude neuron mit, je
pro prvni dvé vrstvy zvolena funkce ,,Relu” a pro posledni vrstvu ,,Softmax*.
,Relu“ je matematickou funkei:

f(z) = max(0,x)

ktera vykonava prah v bodé 0. Pokud nedosdhne neuron dostatecného
nasyceni, vystup je nulovy stejné jako se déje v pripadé biologického neu-
ronu. Funkce ,,Softmax* prezentuje normalizovanou exponencidlni funkci, je-
jiz vzorec je:
e
K
D= €%

proj =1,..., K, kde K je délka vysledného vektoru. V kontextu vystupni

o(x);

vrstvy sité K je pocet kategorii. Tato matematicka funkce ma péknou vlast-
nost, ze suma pres vysledny vektor je jedna a vyuziva se toho, ze vysledek
je vektor pravdépodobnosti prislusnosti do jednotlivych kategorii.
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Ztratové funkce predstavuji chybu, aby se neuronova sit mohla ucit z vlast-
niho vypoctu, je potieba byt schopen urcit chybu, kterou vyprodukovala. Pro
prvni dvé vrstvy byly pouzity ztratové funkce kiizové entropie ,,Multiclass
Cross Entropy “. Kiizova entropie je funkce:

() = Syt + (1~ y)in(1 — )

x je vystup neuronové sité
y je ocekavana hodnota
n je pocat datovych vzoru v davce

Pro posledni vrstvu je zvolena funkce negativni logaritmické podobnosti
,Negative log likelihood“. Obé tyto zminéné funkce pocitaji distribuci mezi
vystupni vrstvou neuronové sité a tréninkovym vektorem ocekavanych hod-
not. Vzorec této funkce je

Fley) = 23S ludna + (1~ )in(1 — )

k=1

Pro kazdou klasifikaci mysleného pismena bylo rozhodovano nasledovné:

1. Klasifikdtor obdrzi priznakovy a jeho ocekdvnou klasifikacni tiidu (s

P300, bez P300)

2. Klasifikator vraci skore v rozmezi od 0 do 1, tzn. ¢im vyssi skore je,
tim pravdépodobnéjsi je , ze epocha patii k danému znaku.

3. Scitaji se vysledky kazdého cisla. Na konci klasifikace kazdého c¢isla
jsou vSechny hodnoty zpriimérovany. Cislo s nejvyssi hodnotou prii-
meéru je vitézem.

Cerpéno z [24] a [31].

Shrnuti principu extrakce priznakt a klasifikace znaroznuje nasledujici pre-
vzaty diagram 11.6.



11.1 Klasifikac¢ni algoritmy 61

Experiment
data with markers

Channel selection (Fz, Cz, Pz) and
epoch extraction (-100 ms, 1000 ms)

1100 x 3
hJ

Baseline correction
(-100 ms, 0 ms)

1000 x 3
b

Time selection {175 ms — 687 ms after the stimulus onset)

512x 3

Discrete wavelet transform (5-level, using the
Daubechies-8 mother wavelet), approximation
coefficient of level 5 used for the feature vectors

16 x3 =48

Vector normalization

¢—Data from 13 subjects +

Training set Testing set

Training, validation .
& l Testing

Classifiers

Obrazek 11.6: Tlustrativni obrazek. Vyvojovy diagram extrakce ptriznaki a
klasifikace. Prevzato z experimentu ,,Guees The Number® z dizertacni prace
[33].



12 Dosazené vysledky

V predchozich kapitolach jsme si predstavili jednotlivé metody pouzivané
pro klasifikaci dat. Proces klasifikace dat vSak nekonéi vybérem klasifikacni
metody. Je nutné zjistit, jakd je uspésnost klasifikace nasich dat pri pouziti
dané klasifikacni metody.

12.1 Hodnoceni Gspésnosti klasifikatoru

Hodnoceni tspésnosti se vztahuje na klasifikaci subjektti do dvou tfid, a
to pro segmenty obsahujici komponentu P300 a segmenty neobsahujici vinu
P300.

U testovacich dat je predpokladem, ze zname skutecné spravné zarazeni sub-
jektu do danych trid. V tom pripadé muzeme srovnat vysledek klasifikace
danych objektt se skutecnosti:

e kolik vysledki rozpoznévani bylo skuteéné pozitivnich (TP — true po-
sitive), tedy kolik subjekti bylo klasifikovano spravné,

e kolik vysledkt rozpoznavéni bylo skutecné negativnich (TN — false
negative), tedy kolik subjektu bylo klasifikovano chybné.

Z vypoctenych hodnot 1ze nasledné ziskat miru hodnoceni tspésnosti
klasifikace véetné jeji chyby:

Ikové, spraviost rre
celkova spra oSt = —
V. pr V11 TP+TN
(12.1)
TN
hyba = —
YPA= T TN

Celkova spravnost (accuracy) tedy udava podil spravné klasifikovanych
subjektt ze vSech testovacich mefeni. Chyba (error) naopak ukazuje podil
chybné klasifikovanych subjektti ze vsech meteni.

12.1.1 Tabulky vysledki

Prvotni dveé tabulky obsahuji porovnani vysledka tspésnosti klasifikace na
zakladé 3 vybranych kalsifikac¢nich algoritmt s riiznym nastavenim pro me-
tody single-trial analyzy. Do testu jsou zahrnuty nasledujici metody:
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e Matching Pursuit

e Waveletova transformace
a vybrané klasifika¢ni algoritmy s jejich nastavenim parametri:

e Fisheriv Linearni Diskriminant (FLD)

e Metoda podpirnych vektori s nastavenim paremetru C = 0,1 (SVMO01)
a C =100 (SVM100)

e Zietézeny autoenkoder s nastavenim poctu iteraci i = 500 (SAE500)
ai= 1500 (SAE1500)

Tabulky zahrnuji v zahlavi nazev provadéného testu a zvolenou metodu
single-trial analyzy, v jednotlivych sloupcich pak vzdy klasifika¢ni algorit-
mus s jeho procentualni tspésnosti.

Test jednoho znaku algoritmem Matching Pursuit:

FLD

SVMO1

SVM100

SAE500

SAE1500

0,47%

0,47%

0,41%

0,41%

0,53%

Test jednoho znaku Waveletovou transformaci:

FLD

SVMO01

SVM100

SAE500

SAE1500

0,71% 0,59% 0,52% 0,82% 0,88%

Z tabulek je velice dobfe viditelné, Ze vyssi procentualni tspésnosti dosa-
huje metoda waveletové transformace, a to o celych 30% v pripadé algo-
ritmu ,,Zretézeny autoenkoder®, v ostatnich ptripadech je rozdil nizsi. Me-
toda Matching Pursuit si vede htre ve vsech pripadech klasifikace, proto
neni divod ji nadale testovat. Pro néasledujici test vicepismennych slov se jiz
zamérime pouze na metodu Waveletové transformace.

P1i pohledu na jednotlivé klasifika¢ni algoritmy dosahl nejvyssi procentu-
alni Gspésnosti algoritmus ,,Ztetézeného autoenkoderu®, ktery byl testovan
s riznym nastavenim poctu iteraci. Vysledek dokazuje, ze vyssi pocet na-
stavenych iteraci prinasi vyssi uspésnost klasifikace. Klasifiéni algoritmus si
vede nejlépe v obou pripadech metody single-trial analyzy, a proto lze pova-
zovat nejvyssi uspésnost klasifikacniho algoritmu ,,Zietézeny autoenkoder
za prokazatelnou. Algoritmus je pouzit pro nésledny test vicepismennych
slov, ostatni algoritmy jsou zahozeny.
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Nasledujici tabulky obsahuji vysledky klasifikace 3 pismennych slov a na-
sledné 3 pismennych slov s ukoncovaci sekvenci ,END®“. Z vyse uvedenych
vysledkt je pro testy vyuzito Waveletové trasformace s klasifikacnim algo-
ritmem ,,Zfetézeny autoenkoder® s volbou poctu iteraci rovné 1500.

Test 3 pismennych slov:
Myslené slovo Klasifikované slovo
PRD PRJ
P UK POK
REZ REZ
LOS LOB
CAU CAU
Test 3 pismennych slov s ukoncovaci sekvenci:
Myslené slovo Klasifikované slovo
L ED END LEDI
S UD END SJDI
D R B END D W B END
C A UEND C A U END
A STEND MSII

Uspésnost klasifikace 3 pismennych slov ¢inf dle vysledki v prvni tabulce
80%. O néco hufe si vedl test 3 pismenny slov s ukoncovaci sekvenci, které
by mohla symbolizovat rozdélovani jednotlivych slov. Ukoncovaci sekvence
pri vypoctu uspésnosti klasifikace nese stejnou vahu jako ostatni znaky tudiz
1, tzn. ze jsme pocitali 14 uspésnych klasifikaci z 20 celkem. Vysledky testu
jsou viditelné v druhé tabulce a ¢ini 70%.

Celkova klasifikace, tzn. soucet vzorkl z prvniho a druhého meéreni ¢ini 26
spravné klasifikovanych vzorku z celkem 35, coz znamend 74% tspésnost kla-
sifikdtoru. Pricemz uspésnost klasifikace lze povazovat za ndhodnou veli¢inu
s binomickym rozdélenim, kde binomické rozdéleni aproximujeme normalnim
rozdélenim dle ,,Moivre-Laplaceovy véty“:

Bi(N, P) =~ N(u,0?)

kde = np a 0? = np(l — p) za predpokladu empirickych podminek
np > 5 a soucasné n(1l — p) > 5 lze spocitat 95% interval spolehlivosti:
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0,74(1 — 0,74 0,74(1 — 0,74
[0,74—1,96\/’ (35’ );0,74+1,96\/’ (35’ )] (12.2)

Odhadovand tispésnost z 95% intervalového odhadu ¢ini (59% - 89%).



13 Zavér

V poslednich letech je zaznamenano velké tusili ve vyvoji BCI systémi,
zejména v oblasti navrhu rtznych metod pro klasifikaci EP dat. Diky tomu
vyslo nepreberné mnozstvi védeckych c¢lanki, které se vénuji riiznym meto-
dam klasifikace a jejich optimalnim nastaveni parametri. Bohuzel z téchto
¢lankd neni jednoduché odvodit vybér a nastaveni parametri jednotlivych
klasifika¢nich metod, nebot se odborné publikace mnohdy neshoduji. Tato
diplomova prace byla postavena k vlastnimu feseni. Na zakladé jiz exis-
tujicich scénaf byl navrzen a otestovan vlastni scénar. Navrzeny graficky
scénar oproti diskutovanym ,,P300 Speller“ a ,Hex-o-Spell“ prindsi zna¢nou
usporu v implementac¢nim reSeni, protoze neobsahuje zpétnou vazbu. Avsak
jednoduchost na tkor rychlosti, nebot ve srovnani s diskutovanymi scénéafi,
tento scénar dokéaze pri nastaveni prodlev mezi bliknuti na 800 ms klasifiko-
val nanejvys 3 znaky za minutu, coz neprinasi lepsi vysledky.

Zamer prace vSak spocival v implementaci a porovnani metod single-trial
analyzy a klasifikacnich algoritmi. Kde byly testovany 2 metody spolu s riiz-
nym nastavenim 3 klasifikac¢nich algoritmt. Vysledky z jednotlivych tabulek
predchozi kapitoly 12 prokazali, ze nejvyssi uspésnosti klasifikace dosahla
jednoznacéné metoda waveletové transformace spolu s klasifikacnim algorit-
mem zietézeny autoenkoder, ktery byl testovan s riznym nastavenim ite-
raci. V prvnim pripadé bylo nastaveno 500 iteraci, v druhém pripadé 1500
iteraci. Pricemz vySsi pocet iteraci prinesl vyssi procentudlni tispésnost kla-
sifikdtoru (o 6%). Bohuzel vyssi pocet iteraci prindsi vyssi ¢asovou naro¢nost
algoritmu, a to v porovnani pii trénovani klasifikatoru az o 20 sekund. Proto
se nabizi otazka, zda je vhodné preferovat rychlejsi klasifikaci s vyssi chybo-
vosti ¢i naopak.

Cilem diplomové prace bylo vytvorit BCI systém, ktery klasifikuje myslena
slova a dodat vhodné klasifika¢ni feseni. BCI systém pro klasifikaci mysle-
nych slov byl dspésné implementovan, a tspésnost klasifikace dosahla 80%
bez ukoncovaci sekvence a 70% tspésnosti v piipadé implementace ukonco-
vaci sekvence, coz prinasi uspokojivé vysledky, nebof vlastni prahova hranice
spokojenosti s vysledkem klasifikace ¢inila 70%. Stejné tak mnoho publikaci,
napf. [6] uvadi prumérnou tspésnost pro single-trial klasifikaci 73,1 %.

Implementovany BCI systém pro zadavani znaki je nadale mozné vyvijet a
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predevsim testovat. Existuje nepreberné mnoho moznosti pro vybér metod
a klasifikaci EP komponent. V této praci byla diskutovana jen hrstka z do-
stupné moznych. Vybér metod, klasifikacnich algoritmi a jejich nastaveni se
v této praci prevazneé 1idil zkuSenostmi doktorskych studentit v neurologické
laboratori na katedre KIV, ktefi ochotné poskytli své védomosti a projekt
Basil, na jehoz zakladé byl implementovan tento BCI systém. Budoucnost v
BCI systému vidime jako ve schopnosti plynulé klasifikace jednotlivych slov,
jenz bylo otestovano pomoci ukoncovaci sekvence ,END®, kterd by v bu-
doucnosti mohla figurovat jako oddélovac jednotlivych slov. Kompletni BCI
systém je tedy vhodné nasadit do online prostiedi klasifikace, tedy piimé
komunikace ve skutecném svéte.



14 Seznam zkratek a pojmu

BASIL - Cesko-bavorsky projekt pro zpracovani EEG dat

BCI - Brain Computer Interface (Rozhrani mozek pocitac)

BVA - BrainVision Recorder

CWT - Spojita waveletova transformace

DWT - Diskrétni waveletova transformace

EEG - Elektroencefalografie

EP - Event potential (Evokovany potencial)

FLD - Fishertuv linedrni diskriminant (Fisher Linear Discriminant)
ICA - Analyza nezavislych komponent (Independent Component Analysis)
IP - Internet Protocol

MP - Matching Pursuit

NP - Neurob Presentation

NS - Neuronova sit

SAE - Ztetézeny autoenkoder (Stacked Autoencoder)

SVM - Metoda podpurnych vektora (Support vector machine)
WT - Waveletova transformace



15 Uzivatelska dokumentace

Projekt Basil byl jiz prebran pro vlastni implementacni potieby jako ,,maven
projekt“ a jeho struktura je i nadale dodrzovana. Apache Maven je nastroj
pro automatizaci buildi aplikaci. Zakladnim principem fungovani Mavenu
je popsani pomoci ,Project Object Model“. Tento model popisuje softwa-
rovy projekt nejen z pohledu jeho zdrojového kodu, ale véetné zavislosti na
externich knihovnach, popisu procesu buildovani a rtiznych funkei s tim spo-
jenych. Proto postaci komprimovany balik ,,Basil* z prilozeného instala¢niho
DVD extrahovat a naimportovat do libovolného vyvojové prostiedi. Projekt
Basil je napsan v programovacim jazyce Javal.

Nasledujici popis importu projektu je pouze pro offline manipulaci s pro-
gramem:

Nami doporucené prostiedi pro vyvoj BCI systémti v projektu Basil je ,, IntelliJ
IDEA“2, které podporuje volné licence pro studenty aZ na 1 rok. V prostiedi
IntelliJ IDEA posta¢i importovat pripraveny projekt ,,Import Project® dle
navodného obrazku 15.1.

Welcome to Intelli) IDEA — %

Basil_BCI2

guess_the number
~\Downloads\Basil_BCI2_old\Basil_BCIZ_old

Intellid IDEA

Create New Project
¥ Import Project
Open

¥ Check out fram Version Control =

4 Configure ~ Get Help ~

Obrézek 15.1: Import projektu do vyvojového prostredi InteliJ IDEA

Thttp: //www.oracle.com/technetwork /java/javase/downloads/index.html
Zhttps://www.jetbrains.com/
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Po importu projektu je nutné stahnout veskeré potiebné ,,dependencies®,
které zajisti bezproblémovy preklad projektu, dle obrazku 15.2.

Basil_BCI2 [C:\U 101\ Basil_BCI2] - . P [Basil_BCI2] - Intelli) IDEA - X
File Edit View Navigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VCS Window Help
Basil BCI; 9° Ut e 4 | GTNOfflineEvaluation ~| P i ¥ 7 s EQ
BC Cirl+C
5 Project { = =P T beller0 i e java ® Epo
Copy Path Ctrle Shift C
v 1 Basil B .
J o ComuRelativepath  Cuil-At+Shifts C
ide orkel
> B day) | Eeste e ISegmentation cpochExtraction = new EpochExtraction( preStimulusi 100, postStimulus 1000);
5 ima # Jump to Source F4 List<IPreprocessing> preprocessing = mew ArrayList<>():
5 log| _ Fnd Usages e ListcIBreprocessing> presegmentation = new ArrayListc>():
ing.add (new Basel Ct tion (0, 100));
> out|  Analyze 2 preprocessing.add (new IntervalSelection( starindex 175, samples: 512));
> [isrc| Refactor > presegmentation.add (new ChannelSelection (new String[] ["Fz", "Cz", "Pz"}});
> [Mtarg  validate = = =
a g BrrayList<ITeatureExtraction> felst = new Arraylist<>():
29 Addto Favories > felst.2dd(fe) ;
S pro
s Reformat Code Ctrl+Alt+L
= Diag X IClassifier classifier = train(epochExtraction ing, ion, felat);
gud  Optimizeimports Cirl+Alt+0
4 gud  Delete Delete online
Jibls & Mark as Plain Text spelleronlineEvaluation spellezonlinsEvaluation;

port  Build Module 'Basil_BCI2'

REA Show in Explorer
> i Bternal gy i Browser S Ebstract] - new Epoch ng. on, werging muill, epochExtracti
B Serateh| o 0
pen in terminal B Reimport
Local History > I Generate Sources and Update Folders
Git > new SpellertnlineEvaluation(felst, classifier, dataPreprocessor):
Gi Ignore Projects.
) Synchronize ‘quess_the_number' — Remove Projects i
File Path Ctrl+ Alt+F12 Create settingsamt )
+* Compare With... Ctrl+D Create 'profilesxml’
< il th Edite ystem.nanoTime () - startTime;
Generate XSD Schema from XML File. * Download Documentation
5 Disgrams > % Download Sources and Documentation
S ... - . it w S o
@ Open on GitHub ~ - - -
SpellerOnlineEvaluation > main)
= @ Create Gist.. —
B Downloa 581 CRLF: UTF-8: Git master: & & ()

Obrazek 15.2: Instalace potfebnych ,dependencies*.
Po tspésné instalaci veskerych ,dependencies® je projekt tispésné pri-
praven.
Seznam aplikaénich trid

Vlastni implementac¢ni feseni zahrnuje celkem tii spustitelné t¥idy (tzn. s
metodou Main()) z baliku ,src>cz.zcu kiv.eeg.basil>data>evaluation “:

e SpellerOfflineEvaluation.java
e SpellerOnlineEvaluation.java

e WordOfflineEvaluation.java

Tridam, s pridomkem ,,Offline® ve svém nazvu, je nutné definovat vstupni
soubory s namérenymi EEG daty nad kterymi ma byt provedena klasifikace.
A spoleéné vSsem trem triddm je mozné nadefinovat vstupni soubor s na-
trénovanym klasifikatorem, v opacném pripadé se klasifikator natrénuje na
definované mnoziné dat.

Vstupni datasety

Cestu k souborim, které reprezentuji vstupni datasety pro klasifikaci je
nutné v aplikacéni tiidé definovat (je mozné definovat vice nez 1 dataset,
vice datasett je zpracovavano sekvencné):
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List<String> directories = new
ArrayList<>(Arrays.asList("data/matrixSpeller/Kristynad"));

Natrénovany klasifikator

Nazev natrénovaného klasifikatoru je taktéz nutné definovat. Pokud neni
klasifikator dostupny, program si jej sam natrénuje.

Path file = Paths.get("data/classifiers/save20180512.zip");
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