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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva moznostmi zpracovani EEG a klasifikaci emoci do tfid v rdmci
emoc¢niho dvoudimenziondlniho prostoru. Prvni ¢ast tvoii literarni reSerSe na téma vyuziti
zdznamu EEG pro zachyceni emocni odezvy cClovéka na stimulacni podnéty zvukového,
vizualniho a audiovizuélniho (multimedidlniho) charakteru. Je zde diskutovano hledisko emoce
Z pohledu fyziologie a psychologie. Nasledné jsou uvedeny technické poznatky ze zdznamu
emoce ruznymi modalitami a jejich zpracovani, analyzy a klasifikace Vv ramci
dvoudimenzionalniho prostoru Valence - Arousal.

Na zéklad¢ teoretickych poznatkl byl navrzeny komplexni postup méieni a vyhodnoceni
emoci za pouZiti EEG. Za timto ucelem byly sestaveny dva méfici protokoly s audiovizualni
stimulaci. Dale je zde uveden postup piedzpracovani a analyzy dat, vybér ptiznaku a klasifikace
za pouziti modernich i zavedenych metod.

Cely navrzeny postup byl nasledné realizovan a otestovan v ramci dvou méfeni za vyuziti
moderniho EEG pfistroje EGI GES 400MR v laboratornich podminkach a komeréniho, cenové
dostupného pfistroje Emotiv EPOC v podminkach mimo laboratorni prostfedi. Signaly byly
zpracovany a emoce klasifikovany na zakladé vybranych popisnych elementi. Vysledkem
prace je hodnoceni uspésnosti klasifikace emoci v riiznych konfiguracich pro vybér popisnych

elementt a klasifikac¢nich metod a jejich parametrti.

Klic¢ova slova: Emoce, multimedialni stimulace, klasifikace emoci, EEG, ICA, DWT, PCA,
EMD, SVM, ANN

Abstract

This thesis is focused on EEG processing and emotion classification within two-dimensional
emotion space. First part consists of theoretical research about emotional responses of human
subjects on sound, image and video stimuli. Emotions are examined from aspect of physiology
and psychology. Furthermore technical overview of measurement, analysis and emotion
classification within two-dimensional VValence — Arousal emotional space is discussed.

Based on gathered knowledge measurement setup with audiovisual stimuli was designed
and measured with two independent instruments — EGlI GES400MR in laboratory conditions
and Emotiv EPOC device in non-laboratory conditions. Signals were processed and emotions
were classified based on chosen features. Performance of classifiers in multiple feature
selection setups was evaluated.

Key words: Emotions, audiovisual stimulation, emotion classification, EEG, ICA, DWT, PCA,
EMD, SVM, ANN
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Uvod

Zaznam emocnich stavli ¢lovéka dnes nema cCisté psychologicky vyznam, ale vzhledem ke
komplexnosti procesu emoc¢niho prozitku ziskava na vyznamu i v oblasti diagnostiky spravného
fungovani mozku ¢i autonomniho nervového systému a nasledné terapie (Yuvaraj a spol.,
2014). Postupnym vyvojem v zaznamu emoci se od subjektivniho vyhodnocovani dostavame k
polygrafickym systémim az k nejmodernéjsim technologiim jako je napi. funkéni magneticka
rezonance. Piedlozena prace se zaméiuje na piinos EEG jako pfijatelné technologie zaznamu
emocniho stavu subjektu na zaklad¢ elektrické aktivity mozku.

V ramci prace s EEG a emocemi je jednim z fenoménd snaha o klasifikaci emoci na
zaklad¢ odezvy na stimulaci. Klasickym pfistupem v této problematice je sestaveni protokolu
méteni se stimulaénimi impulzy v jedné z moznych podob (zvukové, optické, audiovizualni,
multimedialni) a nésledna realizace méfeni na vzorku testovanych osob. Osoby po méfeni
pisemné, Vramci dotazniku rozli¢nych forem (slovni hodnoceni, obrazkové hodnoceni),
ohodnoti prezentované stimula¢ni podnéty. Nésledné jsou vysledky zpracovany a jsou vybrany
popisné elementy pro klasifikaci jednotlivych stimult. Klasifikace je ve vét$ing piipadl bindrni
podle kazdé z os 2D emocniho prostoru valence, arousal. Tfidy emoci pro jednotlivé stimuly
jsou odvozeny na zakladé vysledkd dotaznikli. Spojenim vysledki klasifikace na obou osach
se odvodi mira vzruseni (arousal) a mohutnosti (valence) emoce. Vysledky je nasledné mozné
zakreslit do dvoudimenzionalniho prostoru emoci. [1]

Tato prace se snazi jit ve vyzkumu emoci o dalsi kric¢ek dale. V ramci jednotlivych
kapitol se snazi odhalit metody vykazujici G¢innost pii klasifikaci emoci a jejich syntézou
vytvofit metodiku pro klasifikaci do dvou a ¢tyt téid definovanych diskrétnimi emocemi —
zébava, vzruSeni, smutek, strach. Oprostuje se od dotaznikového hodnoceni tim, Ze vybira
kalibrac¢ni stimula¢ni podnéty na zakladé hodnoceni z ptedchozich vyzkumi. Tyto kalibra¢ni
stimuly jsou nasledné pouzity jako tréninkova mnoZina pro klasifikaci, na jejimz zakladé je
poté klasifikovano nekolik dalSich testovacich audiovizudlnich stimulti. VSechny stimuly

pouzité v ramci této praci jsou vyhradné audiovizualni.



1 Koncept emoce

Emoce je natolik komplexni a subjektivni zélezitost, ze béhem vice nez pulstoleti, kdy se
psychologie a dalsi védni obory o tento fenomén zajimaji, nedoSlo ke shod¢ nad zakladni
koncepci ¢i definici. Oblast psychofyziologie emoce je diky novym moznostem zaznamu
obohacovana o objektivni informace. Naopak v oblasti psychologie emoce se setkdvame s

odlisnymi nazory odvislymi od nutné subjektivniho pfistupu.[2]
1.1 Psychologie emoce

Jednim z kol psychologie je popis vlastnosti emoci a spojeni tohoto popisu se skrytymi
fyziologickymi procesy. Informace pro dosazeni tohoto cile jsou ziskavany z prostfedi, zmén
Vv t€lesnych procesech ¢i pozorovani chovani jedinc.[3]

Gross (2014) prezentuje modalni model emoce sloZzeny z dvou hlavnich prvkl. Prvnim
prvkem je obdobi, kdy se emoce zac¢ne projevovat. To se stane v piipad¢, kdy ¢loveék vyhodnoti,
ze dana situace ovliviiuje dosazendi cile, kterého chce momentalné dosahnout. Druhym prvkem
je mnohoznac¢nost emoce, kdy emoce ovliviiuje chovani a subjektivni zkuSenost spolu
S centralni 1 periferni fyziologii. Frijda (1986) upozoriiuje na rozdil mezi citénim a emoci, kdy
nas emoce nuti jednat ve formé zmén ve vyrazu tvaie, postaveni téla ¢i dal§ich komplexnéjsich
reakci vV podobé fyziologickych zmén. Emoce jsou prosttedkem k hodnoceni informaci v jeho
zivotnim prostiedi. Mezi zakladni prvky emoce patii integrace poznévani, hodnoceni a jednani.
V nejzakladnéjsi podobé jde o proziti ptijemné ¢i nepiijemné emoci [2], [4].

Emoce hraji dilezitou roli pfi regulaci ¢innosti jedince. Stejné jako pro dalsi psychické
procesy plati, ze se da jenom velice té€zko oddélit z komplexniho celku psychickych aktivit, do
kterych zapada. Pfi abstrahovani emoci se miiZzeme zaméfit pouze na ty znaky, kterymi se

vyznamné odliSuji od ostatnich fyziologickych funkeci.
1.2 Anatomie a fyziologie emoce

Nervovy systém je rozdélen do dvou ¢asti. Na centralni nervovy systém (CNS) a periferni
nervovy systém. Oba systémy jsou navzdjem propojeny. CNS se skldda z mozku a michy, a
periferni nervovy systém ze somatického a autonomniho nervstva. Autonomni nervovy systém
(ANS) ovlada hladké svalstvo a zlazy, proto muzeme jeho aktivitu sledovat pomoci méfeni
signall srdce nebo kozniho odporu (zmény srde¢niho rytmus, zaliti potnich 714z vodou a nartst
vodivosti klze). Zakladnimi komponentami ANS jsou sympatikus a parasympatikus.
Sympatikus ma aktivaéni vlastnosti naopak parasympatikus funkci regenerativni (deaktivacni).
Somatické nervstvo inervuje pficné pruhované svalstvo. Vzhledem ke komplexnosti emoce,
kterd ovliviiuje aktivitu ve vSech castech nervové soustavy, se zejména kognitivni

psychofyziologie zaméfuje také na signaly mozku (EEG). [5]



Pocity a pamét’ nejsou vyluéné vysledkem mozkové aktivity, ale vysledkem interakce
mezi prefrontalni kirou a diencephalem (thalamus a hypothalamus). V ramci centralniho
nervového systému (CNS) hraje zvlasté amygdala a hypothalamus vyznacnou roli.[6]

Soucasti anatomického celku zodpovédného za emoce je limbicky systém. Limbicky
systém je centrem nasich emoci, u¢eni a paméti. Sklada se z cingula, hippocampu a amygdaly.
Struktura zodpovédnd za emociondlni reakce se nazyva amygdala, ale vSechny struktury
limbického systému maji sva oddé€lend centra pro uspokojeni a averzi. Stimulaci center
zodpovédnych za uspokojeni pocitujeme potéSeni, naopak stimulace center averze vyvolava
nepiijemné pocity jako strach ¢i zal. Pozitivni emoce dominuji ve struktuie zvané nukleus
accunbens, kdezto pfi negativni reakci hraje klicovou roli amygdala. Amygdala dostava a
zpracovava informace ze smysli (zrak, sluch, chut’, ¢ich) a ze somatickych a visceralnich
senzorl. Je schopna mediovat emo¢ni odezvu k rozlicnym stimuliim od pékného obrazku az po
bolest Zaludku. Odezva z amygdaly na podnéty je pfenaSena po dvou drahach, jedna smétuje
smérem k hypotalamu a tim ovliviiuje somaticky a autonomni nervovy systém (ANS). Druha
cesta smefuje k prefrontalni kire, ktera zprostiedkovava védomou kontrolu a expresi emoci

(naptiklad vyjadieni lasky, ale kontrola vzteku). [6], [7]

Amygdala

Obriazek 1: Umisténi amygdaly v mozku, amygdala je spojovana s negativnimi emocemi (pievzato z [8], [9])

Ukazuje se, Ze pf1 vnimani veskrze negativnich emoci jako je napfiiklad strach nebo
uzkost, ale i obecné u negativnich emoci hraje kli¢ovou roli amygdala a jeji komplex, viz
Obrazek 1. Role amygdaly pfi vnimani strachu byla odhalena u pacientl s funkéni poruchou
amygdaly ¢i afektivnimi poruchami (Damasio, 1994). Neurozobrazovaci metody ukazaly na
aktivitu amygdaly pfi negativni emocionalni stimulaci jak u zdravych, tak i u pacientti s funk¢éni
poruchou amygdaly (Lane a spol., 1997). [9]



Zakladnim prvkem v psychofyziologii emoci je ANS jako podslozka somatického
nervového systému. Diky aferentnimu spojeni s CNS se d4 predpokladat, ze se informace
Z t€lnich periferii a Gtrobnich organti vyznamné podileji na tvorbé emoce. Zaroven eferentni
spojeni a vliv CNS na ANS, mlizeme zaznamenat jako zmény v signalech a snazit se spojit
funk¢ni vlivy s fyziologickymi zménami a vyhodnocovat emocni odezvu pomoci reak¢nich
vzori ANS, ovéfeno Ekmanem (1983). V navaznosti na poznatky ziskané Ekmanem (1983)
vzniklo mnozstvi praci zabyvajicich se pravé vzory emocnich odezev (Cacciopo, 2000, Pauls a
Stemmler, 2003, Britton et al., 2006).[5]

Dalsi soucasti periferniho nervstva je somaticky nervovy systém. Pfi zkoumani jeho
reakci na pocitované emoce je potfeba zaznamenat aktivitu ptislusSného kosterniho svalstva.
Pro zaznam se nejCastéji voli oblast obliceje, zejména mimické svaly a svaly pohybujici
s o¢nimi vi¢ky. Byla stanovena vazba mezi vyrazem v obli¢eji a pocitovanou emoci, Ekman
(1973).]5]

Obrazek 2: Prefrontalni kortex (vyznaceno Cervené), stied zajmu zaznamu EEG u emocionalni stimulace (ptevzato z [10])

Aktivitu CNS miZeme zaznamenat piimo pomoci EEG, coZ je rozdil oproti zdznamu
zprosttedkovanych vlivli somatického nervstva. CNS stoji nad vSemi ¢astmi NS popsanymi
Vv pfedchozich odstavcich, mize tak poskytnout nejkomplexnéjsi obraz plisobeni emoce 1 pies
nizké prostorové rozliSeni a velky vliv externich zdrojl ruSeni. Pfi zaznamu a vyhodnocovani
EEG pfi emo¢ni stimulaci byly zaznamenany asymetrie v jednotlivych frekvencnich pasmech
Vv riznych ¢astech mozku (hlavné v prefrontalnim kortexu — levy a pravy, viz Obrazek 2), které
ovliviiuji vnimani emoci daného jedince (Davidson, 2003). Tyto asymetrie zaroveil hovoti pro

aktivaci v riznych ¢astech mozku pro rizné emoce. [5], [11]



1.3 Klasifikace emoci

Konkrétni popis néceho tak subjektivniho a slozit¢ho jako je emoce, je znacné¢ komplikovany.
Pro praktické vyuziti a laboratorni méfeni je potfeba emoce klasifikovat na zaklad¢ ptedchozich
poznatki a vhodné je reprezentovat.

Prvnim z prikopnikli na poli reprezentace emoci byl Wundt (1986), ktery predstavil tfi
zakladni rozméry emoce pojmenované Lust (potéSeni), Spannung (napéti) a Beruhigung
(uklidnéni). Studie navazujici na Wundtovu praci se ztotoziuji s trojrozmérnym konceptem
emoce (Osgood, 1952, Osgood, Suci & Tanenbaum, 1957), ale jednotlivym dimenzim pfifazuji
rozdilné nazvy s cilem co nejlépe popsat dany prostor a jeho hranice. V téchto pracich se se
psychologové zabyvaji verbalnimi stimuly v podobé emoc¢né zabarvenych slov. Vyznamnym
posunem V oblasti verbalni stimulace je diikaz, ze shodnou tfidimenzionalni strukturu mizeme
nalézt i v jinych jazycich nez v anglicting, ve které byl originalni vyzkum provadén a zaroven
diikkaz, ze obdobnou strukturu muzeme nalézt i v hodnoceni nonverbalnich podnétd jako
zvukové signaly ¢i malby (Osgood a spol., 1957). Tyto struktury se povedli najit i pti klasifikaci
emocniho zabarveni vyrazli tvafe, pohybi téla a posturdlnich pozic (Russel, 1970).
V navaznosti na tyto poznatky sestavili Russel a Mehrabian (1974) Semantic Differential Scale
(stupnice sémantickych rozdilit) pro hodnoceni verbalnich textd. Stupnice se sklada ze tii
dimenzi pojmenovanych pleasure (potéSeni), arousal (vzruseni), dominance (mohutnost), které

dohromady tvofi cirkularni prostor.

vzruseni

rozruseni,
vzruseni

uzkost

nespokojenost potéseni

deprese spokojenost

uklidnéni
Obriazek 3: Russeliiv 2D model (ptevzato z [1])

Kazda z emoci ma vlastni hodnotu na jednotlivych osach a mize byt v tomto prostoru
zobrazena. Kvili relativni slozitosti (18 rozdilnych hodnoceni dostupnych hodnoceni pro
jednotlivy stimul), ¢asové ndrocnosti a komplikované ptenositelnosti do ostatnich jazyki
(problémy s ptekladem a validaci pojmt) vyvinuli Hodes, Cook a Lang (1985) Self —



Assesment Manikin (SAM, sebehodnotici panac¢kovy test, viz Obrazek 4). Sklada se tii sérii po
péti piktogramech odpovidajici kazdé ose emocialniho prostoru. Tim se zmenSuje pocet
hodnoceni pro kazdou emoci, ale jeji tfi rozméry zUstavaji zachovany. Russel (1980)
zredukoval diky do té doby dostupnym poznatkiim tfidimenziondlni model emoc¢niho prostoru
na dimenze dv¢, viz Obrazek 3. [1]

V jeho 2D prostoru se objevuji osy arousal (vzruSeni) a pleasure (potéSeni). Ve svém
vyzkumu pouzil 28 emotivné zabarvenych slov, které nechal hodnotit v rdmci jim navrzené¢ho
systému ve tfech riznych hodnoticich setech. Podobnost mezi vysledky podpofila jeho teorii
kruhového 2D emociondlniho prostoru. I pro tento model je pouzitelny SAM, upraveny pro dveé
osy — valence a arousal. Piesto, Ze se Russel a Mehrabian (1980) pii vytvareni 3D reprezentace
¢i Russel (1980) pti redukci na 2D zaméfili na verbalni stimulaci, v podob&é emotivné
zabarvenych slov, vyuzivaji se v soucasné dobé oba modely pro hodnoceni emoci i za stimulace
multimedialni (Soleymani a spol., 2011, Singh a spol. 2013, Yadati a spol., 2014). [1], [12],
[13]

Mohutnost (Valence)

Vzruseni (Arousal)

Prevaha (Dominance)

58

Obrazek 4: SAM odpovidajici 3D reprezentaci emoci valence/arousal/dominance (pfevzato z [12])
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2 Multimedialni stimulace

Od doby, kdy se zajem psychologl obratil na emoce, bylo potieba emoce n¢jakym zplisobem
vyvolat, popsat a vyhodnotit. V prvopocatcich $lo o stimulaci verbalni (Russel, 1980).
Postupnym vyvojem se dostavame ke stimulaci audiovizualni v podobé emocné zabarvenych
zvuku (Bradley & Lang, 2000), hudby (Anttonen & Surakka, 2007), obrazka (Lane a spol.,
1999) ¢i jejich kombinaci a v neposledni fad¢ ke stimulaci za pouziti videosekvenci (Soleymani
a spol., 2011). [1], [14], [15]

2.1 Audiostimulace

Puvodnim pokusem v audiostimulaci byl Osgoodtv pokus (1957), jehoz vysledky podporovaly
trojrozmérnost emocniho prostoru. Bradley a Lang (2000) provedli méfeni za pouZiti
audiostimulace pomoci zvuki, se kterymi se mizeme bézné v Zivote setkat (fev, brek, atd.).
Sedesat vybranych zvuki bylo prezentovano testovanym osobam. B&hem méfeni testované
osoby subjektivné¢ hodnotili stimuly pomoci SAM testu. Béhem prezentace stimuli
zaznamenavali elektromyograficky (EMQG) signal, tep srdce a vodivost kiize. Podle
subjektivnich hodnoceni poté hledali vazbu na fyziologickou odezvu zaznamenanou pomoci
signald. [1], [16]

s g

Obrazek 5: Ukazka z méfeni pouzivajici vizualni stimulaci obrazky (pfevzato z [19])



Jaimovich (2013) provedl experiment zaloZeny na zaznamu odezvy fyziologickych
signali (Elektrodermalni aktivita — EDA, srde¢ni rytmus — HR) a subjektivniho hodnoceni
pomoci dotaznikl. Jako stimulac¢ni podnéty byly pouzity hudebni nahravky ndhodné vybirané
Z databaze 53 skladeb nejrozli¢néjsich zanri, které mély vyvolat reakci v ramci 2D prostoru
valence/arousal. Pro hodnoceni pouzil Geneva Emotional Music Scale (GEMS, Zenevska
stupnice emocionalni hudby). GEMS je specialné vyvinuta stupnice pro hodnoceni hudebnich
podnétl, protoze se ukazalo, ze zédkladni emoce prezentované Ekmanem (1992) neposkytu;ji
dostate¢nou podporu pro klasifikaci hudebnich podnéti, existuje ve tfech formach GEMS 45,
25 a 9. Cislo uréuje pocet kategorii v ramci klasifikace. [17], [18]

2.2 Vizualni stimulace

V piipad€é vybéru emotivné zabarvenych podnétl byvaji vybirdny podnéty ze zakladnich
databazi stimull vyvolavajicich emoce jako IAPS (International Affective Picture System) ¢i
GAPED (Geneva Affective Picture Database). IAPS je databaze vytvoifena Mezinarodnim
institutem mentalniho zdravi Floridské univerzity, viz Obrazek 5. V soucasné dobé obsahuje
databaze pres tisic obrazkil, které jsou vyuzivany ke studiim emoci. GAPED je databaze
vytvofena jako alternativa k IAPS, ktera fesi problémy, jako je velky zabér obrazki v IAPS, ale
jejich maly pocet pro jednotlivé ptipady, coz omezuje studie vice zaméfené na konkrétni
spektrum podnétii. Obsahuje pozitivni, negativni a neutralni podnéty koncentrované v tématech
(déti, pavouci, atd.) [20], [21], [22], [23]

Naptiklad Franzitis (2010) pouzil ve své studii obrazky z IAPS a snimal signaly CNS a
ANS: EEG a EDA. Obrazky vyhodnocoval ve 2D prostoru na zakladé komponent arousal a
valence.[24]

2.3 Audiovizualni stimulace

V emociondlni audiovizudlni stimulaci se pouZivaji kratké useky videi, kterym je pfisuzovan
emocionalni obsah nebo obsah, u kterého se emocionalni odezva ocekava. Existuji databaze
s audiovizualnimi podnéty, napi. MAHNOB-HCI (Multimodal Analysis of Human Nonverbal
Behavior — Human Computer Interface, Multimodalni analyza nonverbalniho lidského chovani
—rozhrani ¢lovék pocitac), coz je databaze ohodnocenych videoklipt na zakladé explicitniho a
implicitniho hodnoceni videosekvenci. Dalsi databazi je DEAP (Dataset pro emoc¢ni analyzu za
pouziti EEG a fyziologickych signalt), ktera obsahuje minutové tiseky hudebnich videi. Klipy
jsou ohodnoceny na zaklad¢ korelacemi mezi frekvencemi v signdlu EEG a subjektivnim
hodnoceni métfenych osob. Hodnoceni je vztahovano ke 2D emociondlnim prostoru
valence/arousal a pro subjektivni hodnoceni je uzit SAM test. Zakladem k metodice vytvoreni
databazi s videostimuly je prace Grosse (1995). Gross pouzil 16 cilen¢ vybranych filmovych
klipt, které prezentoval 494 osobam. A vyhodnocoval odezvu. Kazdy klip ziskaval hodnoceni

v ramci osmi zdkladni emoci prezentovanych Ekmanem (1992): zabava, hnév, uvolnéni,
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nechut’, strach, smutek, piekvapeni a neutralni emoce, viz Obrazek 6. Nakonec byla videa
ohodnocena na zakladé dominantni emoce, v piipad¢, Ze se o tom dalo rozhodnout. Tato studie
pouzivala subjektivni hodnoceni, bez podpory zpohledu zaznamu a vyhodnoceni
fyziologickych reakci. [21], [25], [26]

hodnoceni Sampion (1979)
? T T T

O = M Ws oo
L)

zabava hnév uvolnéni nechut  strach smutek prekvapeni

Obriazek 6: Piiklad vysledku hodnoceni u filmu Sampion (1979) v Grossové studii, dominujici emoce smutek (pfevzato z

[26])

Soleymani a spol. (2011) pouzil jako podnéty kratké sekvence hudebnich videoklipt.
Z kazdého vybraného videoklipu byl vybran emociondlné nejvyrazngjsi 60 s usek. Ctyficet
minutovych videosekvenci bylo prezentovano 32 testovanym osobdm a soucasné byly
zaznamenavany fyziologické signdly v podobé EEG, GSR, EMG, PPG a télesna teplota.
Ugastnici poté hodnotili viechny videa pomoci dotazniku ekvivalentniho ke znazornéni emoci
v 3D prostoru valence/arousal/dominance [14]

Rosenthal (2014) se soustfedil pfimo na reakce vyvolané konkrétnimi udalostmi
v kratkych secich pocitatoveé vytvotenych videosekvenci. Zopakoval jednu scénu videa, kterad
probé&hla ve ¢tyfech rliznych variantdch a zajimala ho odezva na konkrétni scénat v EEG
signdlu (topografické mapovani), kdy osoba ocekavala jiz zndmy scénaf, ale ve skutecnosti ma
video jiny prabéh. [27]



3 Zaznam a vyhodnocovani emoci

Samotnéa emoce vznika v mozku jako Casti centralniho nervového systému. Zde vznika prostor
pro vyuziti elektroencefalografie jako prostfedku ke klasifikaci emocnich stavii ¢lovéka
Vv zavislosti na prezentované stimuly. Jak bylo v textu popsano diive, vznik emoce v centralnim
nervovém systému (patiicné Casti mozku) je doprovaze zménami v ¢innosti periferniho
nervstva. Pro ziskani co nejkomplexnéjsi informace, je vhodné zaznam EEG doplnit zaznamem
signald souvisejici s odezvou ANS. ANS se jako soucast periferniho nervstva podili na procesu
tvofeni emoce a jeho odezvu na emoci vzniklou v CNS mtzeme zaznamenat. V takovém
piipad¢ musime méfit signaly, jejichz zmeény koresponduji se zménami vyvolanymi ptisobenim
ANS. Tyto zmény muzeme zaznamenat napiiklad pomoci fotopletysmografické sondy, méieni
vodivosti ktize ¢i télesné teploty.[13]

Nejpokrocilejsim zptisobem pro zisk informaci o emoc¢ni odezvé jsou funkéni
neurozobrazovaci metody. Jejich nevyhodou je vysoka finan¢ni naro¢nost pokusi a

nedostupnost piistrojového vybaveni.
3.1 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie je komplexni metodou v oblasti klasifikace emoci. Zaznamenava
elektrickou aktivitu mozku v mistech umisténi elektrod. Vysoké ¢asové rozliseni je vykoupeno
nizkou prostorovou rozliSovaci schopnosti, ale je mozZnost konstruovat topografické mapy
aktivace a jejich zmény v prub&hu ¢asu. Zde jde hlavné o porovnani aktivace v jednotlivych
oblastech mozku, vétsinou prava ¢ast proti levé ¢asti ¢i predni Cast proti zadni, vétSina zajmu
je sméfovana v porovnani aktivace v pfedni levé a pfedni pravé ¢asti — frontalni asymetrie.
Tomarken a spol. (1990) zjistili, ze v&tsi levostranna aktivace predikuje intenzivnéjsi prozitek
u pozitivnich emoci, to potvrdil také Davidson a spol. (1990), ktefi pro stimulaci pouzili filmové
klipy. Sutton a Davidson (1997) poukazali na fakt, Ze levostranna aktivace souvisi s dispozici
k ptistupu kdezto pravostranna aktivace dispozici k zamezeni. [13]

Elektroencefalografie se dostava ze striktné diagnostického prostiedi a prosazuje se jako
prakticky vyuzitelnda metoda pii tvorbé rozhrani mozek - pocita¢ (BCl — Brain-Computer
Interface). Reakci trhu je nabidka nizkorozpoctovych EEG systému, vyuzitelnych
v praktickych aplikacich, ¢i experimentalnich méteni, kdy neni vyZadovana méfici spolehlivost
a robustnost jako u klinickych diagnostickych piistroji. Nicmén¢ klinické pfistroje jsou pro
zkoumani emoci stale pouzivany. Klinicky ptistroj EGI GES 400 MR pouzil naptiklad Low a
spol. (2013) pii vyuziti intenzivni sériové vizualni prezentace (RSVP — rapid serial visual
presentation). V této studii prezentovali emo¢né zabarvené obrazky méfenym subjektim po
dobu 330 ms a zajimali se o v€asnou odezvu v okoli okcipitalnich senzorii v pfitomnosti

emo¢né zabarvenych podnétech ve srovnani proti podnétiim neutralnim. [28], [29]
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3.1.1 Zakladni principy encefalografie

EEG signal je méfeni proudi protékajicich neurony diky synaptickym excitacim v dendritech.
Pti aktivaci neuronu dochézi ke vzniku proudu. Tento proud generuje magnetické a elektrické
pole, méfitelné pomoci EEG. EEG zaznamenéva elektrickou aktivitu mozku. Samotny signal
vznikd sumaci velkého mnozstvi postsynaptickych potenciadli z pyramidalnich bun¢k.
Pyramidalni buiiky vytvareji mezi t€lem a apikalnim dendritem elektricky dipol. Aby bylo
mozné signal zaznamenat (dochazi k utlumeni vlivem prichodu mozkovou tkani, lebkou a
kozni tkdni) musi byt aktivovano velké mnozstvi neurontl. Proti ptivodni myslence, Ze se jedna
o sumované ak¢ni potencialy, hovofti fakt, ze nervova a kostni tkan se chovaji jako dolni propust
a vysokofrekvenc¢ni slozky akcnich potencialli se rychle vytraci se vzdalenosti od zdroje.
Metoda ma vysoké Casové rozliSeni, coz umoziuje sledovani dynamicky zmén v kratkych
¢asovych usecich.[30], [31]

Delta viny

Theta viny

Alfa viny

Beta viny

Gamma viny

1s
Obrazek 7: Aktivita v jednotlivych pasmech EEG (pievzato z [32])

Hlavnimi deskriptory EEG signalu jsou frekvence a amplituda. Na zékladé odliSnych

behavioralnich stavii byly odvozeny nasledujici pasma EEG signalu, viz Obrazek 7.

— Delta (1 — 4 Hz): vyskytuje se u zdravych jedinct pti hlubokém spanku, mohou byt
ptitomny v bd€lém stavu. Jedna se o pomalé viny s vysokou amplitudou.

— Théta (4 — 7,5 Hz): viny théta se objevuji pii ospalosti ¢i v bezvédomi, zda se, Ze jejich
aktivita je spojena s urovni vzruseni. Viny théta hraji dilezitou roli v mozkové aktivité
déti.

— Alfa (8 — 13 Hz): alfa viny se objevuji v predni casti hlavy, zejména v okcipitalni
oblasti. Projevuji se jako sinusové viny. Alfa rytmus je nejvyraznéjSim projevem

elektrické aktivity mozku a oznacuje se jako klidova aktivita v bdélém stavu se
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zavienyma o¢ima, pii jejich zavieni se alfa aktivita zmensuje. Amplituda se pohybuje
okolo 50 uV.

— Beta (14 — 26 Hz): elektricka aktivita v mozku v bdélém stavu spojena s aktivnim
premyslenim, pozornosti ¢i feSeni problémui. Rytmicka beta aktivita se objevuje ve
frontalnich a centralnich regionech mozku. Amplituda beta vin se pohybuje okolo 30
uVv.

— Gama (pres 30 Hz): vyznacuji se malou amplitudou a jejich vyskyt je vzacny.

Z predchoziho vyc¢tu vyplyva, ze v nasledujicich ¢astech, hlavné v oblasti vyhodnocovani
emoci ze signalu EEG nas bude zajimat aktivita alfa a beta, které jsou hlavnimi nosic¢i informace
0 aktivaci v bdélém stavu.[31]

3.1.2 Individualni alfa frekvence (IAF)

Zaznam emoci je zatizen vysokou intraindividualni variabilitou. Jeden z moznych ptistupt
k smysluplnému sniZeni chyby méfeni, ktera timto zptisobem vznika pti navrhu komplexniho
experimentu, je zaznam individualni alfa frekvence. [33]

Alfa frekvence je dominantni frekvenci lidského EEG v klidu v bdélém stavu. Popisuje
fungovani CNS, mentalni zdravi a kognitivni funkce. Diky vysoké stabilit€¢ miuze IAF poslouzit
nejen jako silny marker neuropatologickych zmén, ale také jako prostfedek k vétsi
individualizaci méfeni a nésledného zpracovani, kdy stanovené IAF zptesni vysledky vypocti
arousal a valence, kde v prvé fadé vystupuji poméry alfa aktivit z levé a pravé casti mozku.
[11], [33]

3.2 Fotopletysmografie

Fotopletysmografie je jednodussi variantou oxymetrie. Na zakladé méfeni odrazeného zafeni o
vhodné vlnové délce z fotoemitujici diody zaznamenava objem krve. Cim vice krve, tim vice
zateni se odrazi a tim vétsi je elektricky signal oximetru.[34]

Fotopletysmografie mliiZe mimo jiné poslouzit jako prostfedek k odhadu tepové frekvence
¢1 R-R intervalii. Tyto intervaly slouZi nasledné k analyze zmén srde¢niho rytmu. Na zménu
srde¢niho rytmu ma vliv ANS. Nervova zakoneni sympatiku stimuluji srdecni svalstvo a
zvysuji tepovou frekvenci. Naopak nervova zakonceni parasympatiku snizuji srdecni zatéz. Ze
zmén srde¢niho rytmu se da usuzovat intenzita pocitované emoce, protoze ANS pii aktivaci
pripravuje télo na pfedpokladany energeticky vyde;j.[35]

Pti stanoveni vlivii ANS na srdec¢ni ¢innost pii emociondlni stimulaci nas zajima
variabilita srde¢niho rytmu (HRV — Heart Rate Variability). HRV mtize byt zkoumano v Casové
oblasti, kde nés zajimaji casové rozdily mezi po sobé jdoucimi R-R intervaly. Ty mizeme
pfepocitat na tepovou frekvenci a jeji zmény v ramci jednotlivych R-R intervall, viz Obrazek
8. [36]
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Pti vyhodnocovani emocionalni odezvy z HRV nas zajimaji tyto pasma a parametry
HRV:

= High Frequency (HF, vysokofrekvenéni pasmo, 0,15 — 0,40 Hz): reprezentuje
eferentni signal z nervu vagu modulovany dychaci sinovou arytmii (zvySeni srdecni
frekvence pii nadechu)

= Low Frequency (LF, nizkofrekvenéni pasmo, 0,04 — 0,15 Hz): reprezentuje
prispévek vlivu nervus vagus a sympatickou modulaci R — R intervali [36]

» LF/HF ratio (pomér LF/HF): index autonomni reakce, vysoké hodnoty ukazuji na
predominanci sympatiku, nizké hodnoty na predominanci parasympatiku. [37]

Zména srdecniho rytmu v ¢ase (HRV)
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Obriazek 8: Surova kiivka variability srde¢ného rytmu ziskana zpracovanim fotopletysmografického zdznamu
3.3 Kozni vodivost

Vodivost kiize (GSR) je ovliviiovana ¢innosti ANS, kdy vlivem vzruSeni dochazi k zaliti
potnich 714z vodou a roz$ifeni vlasecnic a jejich zaliti krvi. Tim dochazi ke zmé&nam vodivosti.
Nejvyraznéjsi zmény se tykaji oblasti dlan¢ a prstd, kde dochdzi k vyraznému rozsifovani
vlaseCnic a jejich zaliti krvi, coz taktéz ovliviiuje vodivost. Vyhodou pifi méfeni GSR je
vyhradni inervace potnich Zlaz sympatikem (sudomotoricka nervova vldkna). Kazdé
sudomotorické vlakno inervuje potni Zlizy na plose zhruba 1,28 cm?. Aktivita sudomotorickych
vldken odpovida frekvenci 0,62 Hz. Zmény kozni vodivosti mohou byt charakterizovany
pomalu kolisajici tonickou aktivitou SCL (Skin Conductance Level — uroven kozni vodivosti)
a rychle se ménici fazickou aktivitou SCR (Skin Conductance Response — odezva kozni
vodivosti), viz Obrazek 9. SCR miize vypovidat o specifické odezve na stimulaci a objevuje se
v intervalu 1 — 3 s po stimulu. Vysledny signal kozni vodivosti je superpozici obou slozek. [36],
[38]
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Obrazek 9: Kiivka vodivosti kiize (SCR slozka) normovana na maximalni rozsah [%]

Pfi zpracovani signadlu GSR nds zajima pravé stimulacné specifickd SCR slozka. Ta se da
z vysledného signalu ziskat ode¢tenim minimalni linie, ziskané jako sérii minimalnich hodnot
signalu v okné o vhodné zvolené délce. [39]

Syntéza HRV s GSR: za normélnich podminek je vodivost kiize nizka a v pasmu LF
HRYV jsou viditelné piky kolem 0,1 Hz a v HF od 0,15 do 0,5 Hz. Pfi sprdvné emocionalni
stimulaci dochézi k nartstu kozni vodivosti, ale z téch se nedd presné urcit reakce ANS.
Frekvenéni analyza HRV ukéze pik o niz8i frekvenci nez 0,1 Hz v pasmu LF v ptipadé
zrychleni srde¢niho rytmu — predominance sympatiku. V ptipadé zpomaleni srde¢niho rytmu

se pik v pasmu HF posune k vy$§im hodnotam oproti normalu. [36]
3.4 Neurozobrazovani a emoce

Neurozobrazovaci studie vyuzivaji funkéni magnetické rezonance (fMRI) a pozitronové emisni
tomografie (PET) pro zaznam a lokaci aktivace v jednotlivych regionech mozku. Funkéni MRI
odhaluje hladinu okysli¢eni krve (Blood Oxygenation Level Dependent — BOLD signal), PET
zaznamenava metabolickou aktivitu skrz méteni koncentrace pozitron — emisniho radioizotopu.
Aktivace v konkrétnim regionu mozku se u obou modalit projevi zvySenim signalu z daného
mista. Ackoliv se jedna spiSe o aktivace celych nervovych okruhti, d4 se usuzovat, které ¢asti
mozku hraji v ramci okruhu klicovou roli. Piiklad je aktivace amygdaly v pfipadé stimulu
vyvolavajici pocit strachu (Murphy a spol., 2003) ¢i jeji kliové roli v nervovém okruhu pfi
pocitovani negativnich emoci (Cahill a spol., 1996). [13]
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4 Klasifikace emoci s vyuZitim ziznamu EEG

Nasledujici kapitoly obsahuji shrnuti postupti pro piedzpracovani a piehled metod pro
zkoumani zaznam EEG z hlediska klasifikace emoci. Cilem této kapitoly bylo ziskani
ptehledu o metodach prace s EEG pfi analyze emoci. Na zakladé téchto znalosti byl navrzen

postup pro zpracovani zmétenych EEG signalti smérem ke klasifikaci.
4.1 Predzpracovani signali

Surovy EEG signal obsahuje mnoZzstvi artefaktli nespojenych s aktivitou mozku, mezi tyto
artefakty patii zejména kolisani izolinie signalu, EMG v podob¢ mrkéani a pohybii o¢i, sitové
ruseni ¢i EKG. Zakladni metodou odstranéni artefaktd je filtrace filtry typu FIR nebo IIR
(Infinite Impulse Response) s linearni fazovou charakteristikou. Filtrace se uplatni hlavné pii
odstranéni driftu (horni propust s nizkou mezni frekvenci, napt. 0.5 Hz), sitového ruseni (notch
filtr pro 50 Hz) nebo vysokofrekvenéniho ruseni (dolni propust s vy$si mezni frekvenci, napf.
100 Hz). Hlavnim ukolem pii volbé filtrii a jejich meznich frekvenci je snaha co nejméné
ovlivnit signal EEG, jehoz frekvencni rozsah se mnohdy ptekryva s frekvenénim rozsahem
ruSeni. V ptipad¢ periodického ruSeni se v poslednich letech prosadila metoda Independent
Component Analysis (ICA). ICA je metoda zalozena na linearnim rozkladu signala. Aby byla
metoda u¢innd, musi na jejim vstupu byt signaly s nulovou izolinii, protoze kolisani izolinie

neni linearni proces. [40]

Independent Component Analysis
ICA je dnes jiz bézné pouzivana metoda pro odstranéni artefaktd v podobé mrkani, EKG,
pfipadné¢ EMG. Jejim vystupem je rozklad EEG signalt jako smés prostorové nezavislych
aktivit v casové nezavislych zdrojich. Zakladnim piedpokladem ICA je, Ze suma potenciali
ptichazejicich z riznych ¢asti mozku je linearni a zpozdéni pfenosu potenciall z riznych mist
mozku je zanedbatelné. Metoda ptedpoklada, ze vSechny tyto piedpoklady jsou u EEG splnény.
Prvnim krokem ICA je vybéleni matice dat, aby byly odstranény veskeré korelace
Vv datech ve vSech dimenzich (dimenze odpovidéa poctu elektrod). Vysledna vybélend matice je
nasledné rotovana tak, aby méla ve v§ech dimenzich rozdé€leni co nejvzdalenéjsi od Gaussova
rozdéleni, jinak feeno se snazime najit takovou projekci dat, aby jejich kovarianéni matice
byla diagonalni se stejnymi prvky na diagonale (idedln¢ jednotkova matice). ICA poté prevede
vybélenou matici (jeji rotaci) do prostoru jednotlivych nezavislych zdroja. [41], [42], [43]
Matematicky je ICA linearni transformaci z prostoru signalu do prostoru zdroju, viz (4.1),
kde X jsou data a Sje aktivace (signal) nezavislych zdroji. W je vahovaci matice pro
transformaci z prostoru X do S.

S=wx (4.1)
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Z rovnice (4.2) vyplyva, ze matice inverzni k W (W) uréuje, jakym zpiisobem se signaly
jednotlivych zdroji promitaji do jednotlivych elektrod. Jinak feceno signal na jednotlivych
elektrodach vznikd sumou vahovanych signali jednotlivych (aktivaci) nezavislych zdroja, viz

Obrazek 10. Ukolem ICA je vypodet pravé vahovaci matice W, viz rovnice (4.2).
X=w-1s (4.2)

Pokud je provedena ICA dekompozice, cilem je nalézt a odstranit zdroje odpovidajici riznym
druhtim ruseni (EKG, EOG, EMG, sitové ruseni,...) a provést zpétnou projekci, viz rovnice
(4.2), tak aby toto ruseni nebylo v zpétn¢ sestavené signalové matici pritomno. To se provede
tak, ze prislusné vahy pro dané zdroje ruseni se ve W vynuluji. [44], [41]

originélni zdroje smesi extrahované zdroje
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Obrazek 10: ilustrace fungovani ICA[43]

Bé&zna praxe je, Ze se vysledky ICA prochdzi manualn€ a oznacuji se zdroje pro
odstranéni pro zpétnou kompozici signdlu. Tento postup je ovSem velice Casové naro€ny pro
dlouhé Casové zdznamy, kde se pii zpracovani neklade diiraz na ziskdni ERP v relativné
podetnych, ale kratkych usecich celého EEG zdznamu. Re$enim je snaha o automatickou
detekei zdroju ruseni a jejich automatické odstranéni, viz kapitola 0.

Pro kroky ptedzpracovani signalll existuji volné dostupné toolboxy, jedim z nich je i
EEGLAB. Jedna se 0 uceleny volné dostupny toolbox v prosttedi MATLAB pro zpracovani
EEG (dostupny na http://sccn.ucsd.edu/eeglab/). Vyznacuje se velkym obsahem nastroji
vhodnych pro zpracovéani dlouhodobych i kratkodobych usekii EEG (Evokované potencialy)
jako je naptiklad Independent Component Analysis (ICA), casové — frekvencni analyza,
odstranovani artefakt, statistika ¢i vizualizace dat. EEGLAB mitZe byt pouzit skrz grafické
uzivatelské prostfedi nebo jako prostfedek ke psani skriptd za vyziti funkei dostupnych
Vv Matlabu a EEGLABu. Dalsi vyhodou EEGLABU je rozséhld webova podpora skrz
internetovou komunitni stranku a dostupnost informaci a ukazek (tutorialtt), jak s EEGLABem
pracovat. EEGLAB je v soucasné dob¢ jednim ze standartnich a preferovanych nastroji pro
zpracovani EEG. V ramci této prace je EEGLAB vyuZivan jako zdroj funkci pro psani skript
pro ptedzpracovani surovych zaznami EEG ¢i pro vizualizaci dat. [44], [45]

16



4.2 Extrakce vektoru priznaki

Po predzpracovani signalli a odstranéni artefakti nasleduje krok extrakce dtlezitych informaci.
Snahou je popsat signal a jeho vlastnosti kone¢nym poctem popisnych elementi razného
charakteru (statistické ukazatele, ukazatele popisujici frekvenéni charakter signald, atd.), tak
aby dulezita informace zUstala zachovana pro potfeby hledani vzort v datech a klasifikaci do

skupin podle emoci.
4.2.1 Analyza v ¢asové oblasti

Analyza v ¢asové oblasti je nejjednodussim ptistupem. Signal EEG jako takovy reprezentuje
vznik a $ifeni ak¢nich potenciali v mozku. Nevyhodou zpracovani v ¢asové oblasti je znacna
kontaminace Sumem a artefakty.

V této nas mizou zajimat statistické ukazatel jako: primér signdlu, smérodatna odchylka
pramér absolutnich hodnot prvni diference, primér absolutnich hodnot prvni diference
normalizovaného signalu (4.3), prumér absolutnich hodnot druhé diference signalu (4.4),
prumér absolutnich hodnot druhé diference normalizovaného signalu (4.5). Tyto ukazatele
pouzila ve svém vyzkumu o klasifikaci emoci Picard (2009). [46], [47]

_ 1 _
5, =—— Y [X(t+1) - X (4.3)
N-1 ;
1 N-2
Vo= s ) IX(t+2) = X(®) (44)
| i
y‘x=m2|)?(t+2)—)?(t)l (4.5)

Dalsi metodou casové analyzy je High Order Crossings (HOC) — pocitani pruchodt
nulou. Pokud je signdl filtrovan zméni se jeho oscilacni charakteristiky, v tomto pfipadé pocet
prichodl nulou. Pokud je ptiivodni signdl filtrovéan, pocet priichodt nulou je pro rizné filtrované
signaly odliSny. Zmény v této charakteristice signalu se pro vhodné zvolené filtry daji pouzit
pro jeho Klasifikaci, Petrantonakis (2010, 2012). [46], [48]

4.2.2 Frekvencni analyza

Nejlepsi definici frekvenéni analyzy je, ze se z kone¢ného zaznamu staciondrniho signalu snazi
ziskat informaci, jak je celkovy vykon rozloZen mezi frekvenéni sloZzky signalu. Frekvencéni
analyza muze odhalit skryté periodicity v signalu. [49]

Pii praci s kratkymi Gseky EEG o délce v rozsahu 1 - 2,5 s (takové jsou povazovany za
stacionarni) je frekvencni analyza metodou pro zkouméni energie signilu v rGznych
frekven¢nich rozsazich. Pro emoé¢ni odezvu jde obvykle 0 rozsah pasem alfa a beta (odpovida
zhruba rozsahu 8 — 30 Hz). Jako vhodna metoda pro hodnoceni emoci z hlediska frekvencni
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analyzy muze byt odhad hustoty spektralniho vykonu signalu - Power Spectral Density (PSD),
Viz (4.6) na frekvencich odpovidajicim alfa a beta pasmiim EEG v kratkych ¢asovych usecich,
kdy se da signal povazovat za stacionarni. Tyto popisné elementy pouzil k stanoveni emo¢ni

odezvy Soleymani a spol. (2013). [50]
N
> vt
t=1

Pro vypocet PSD je mozné pouzit neparametrickou Welchovu metodu. Vychazi z metody

2

PSD(w) =+ (4.6)

odhadu periodogramu, ale signal je rozdélen na segmenty o stejné délce s vzajemnym
¢asteCnym piekryvem mezi segmenty. Nasledné je pro kazdy segment vypocten periodogram,
kde y(t) je kone¢ny diskrétni signal s N vzorky. Periodogramy vSech segmenti se poté
pruméruji, viz vypocet periodogramu pro segment j, viz (4.7), kde P je vykon ¢asového okna a
(4.8), kde je vysledné PSD vypocitano jako pramér napfi¢ v§emi segmenty. Timto piistupem

by mélo dojit ke sniZeni rozptylu vypoctu PSD z celého useku signalu. [49]

N 2 N
_ 1 | 1
PSD(0) = 75 Z v(O)y; (e~ @t| P = MZlv(t)lz 4.7)
t=1 t=1
S
PSD(w) = ¢ ¥ PSD(w) (48)
j=1

4.2.3 Casové — frekvenéni analyza

U Casové — frekvencni analyzy nds zajima4, jak se frekven¢ni vlastnosti signalu méni v prabéhu
Casu. Metody cCasové — frekvencni analyzy mapuji jednorozmérny signal v Case do

dvourozmérné funkce ¢asu a frekvence.

STFT spektrogram

Nejjednodussi metodou je metoda spektrogramu vyuzivajici Short — Time Fourier Transform
(STFT). Jedna se o diskrétni Fourierovu transformaci aplikovanou na pohybujici se okno po
zkoumaném signalu o pevné délce. Spektrogram je poté Ctverec magnitudy S(t) ziskaného
STFT. [46],[51]

Diskrétni vinkova transformace

Pokrocilejsim piistupem je pouziti diskrétnich vinkovych transformaci (DWT). Jedna se o
neparametrickou metodu ¢asové spektralni analyzy. Zakladem pro pouziti DWT je rozhodnuti
0 rozsahu frekvenci pro analyzu, spektralni a ¢asové rozliseni a volba bazové funkce (vinky).
Jak jiz bylo v tomto textu nékolikrat zminéno, v pfipad€ rozhodovani o frekvenénim rozsahu
nas zajimaji frekvence odpovidajici pAsmu alfa a beta EEG, tedy zhruba 8 — 30 Hz. Pro danou

bazovou funkci jsou poté vypoclitany koeficienty odpovidajici alfa a beta frekvencim.
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Murugappan a spol. (2010) pouzil k stanoveni téchto koeficientu vinku Daubechies 4. fadu
(db4). [46], [52]

Diskrétni vinkovou transformaci si mizeme piedstavit jak prichod signélu fetézcem
filtrd, horni a dolni propusti de€lici frekvenéni doménu signdlu na polovinu. Nasleduje
podvzorkovani obou vzniklych signalu s faktorem dva. Tak se ziskaji ptiblizné (podvzorkovani
vystupu dolni propusti) a detailni koeficienty (podvzorkovani vystupu horni propusti) prvni
urovné DWT. V nasledujicim kroku se vezmou piiblizné koeficienty a opét se filtruji dvéma
filtry, které rozdéli pasmo signalu na poloviny a vystupy se podvzorkuji s faktorem dva (droven
dva DWT), atd. [53]
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Obrazek 11: Pileni frekven¢niho pasma na poloviny v ramci tif Grovni diskrétni vinkové transformace (BW — bandwidth,
Sitka pasma, DP — dolni propust, HP — horni propust) [54]

Filtrace probihd konvoluci signdlu s bazovou funkci (vinkou), jejiz Sitku a polohu lze
meénit, viz (4.9), kde p odpovida méfitku a k poloze. Z podminek pro bazové funkce vyplyva,
ze Fourierova transformace bazové funkce je nulova na nulové frekvenci a tudiz se vinka chova
jako pasmova propust, filtrujici signdl kolem centralniho kmitoctu. S timto souvisi, Ze primér
vinky je roven nule a tudiZ vinka musi mit charakter oscilace. Centralni kmitocet je zavisly na
méfitku s mocninou dvou a tudiz ptli frekvenéni pasmo. Nevyhodou metody je zavislost na

volbé bazové funkce (vinky), aby co nejlépe reprezentovala oscilace pfitomné v samotnych
datech. [52], [54]

@) = 1 (t—Zpk> 49
l/)k,p _\/Z—pl/) P ( . )
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Popisné elementy ve form¢ koeficienti DWT v pasmech odpovidajicich alfa a beta pouzil
napiiklad Murugappan (2010) ¢i Tazrin (2013). Energie a entropie koeficientt DWT pouzil
Haiyan (2012).

Hilbert-Huanagova transformace

Dalsi variantou ¢asové — frekven¢ni analyzy je Hilbert-Huanagova transformace (HHT, Huang
a spol. 1996, 1998, 1999), kterd se skladd z Empirical Mode Decomposition (EMD) a
Hilbertové transformace. EMD rozklada signdl do souboru monokomponentnich signali
Vv zavislosti na datech, proto je schopnéd zachovat nestacionarity a nelinearity signalu. Spolu
S tim, ze nepotiebuje piedem znamou bazi je zajimavou alternativu pro analyzu signalu. Touto
Vlastnosti se hodi i pro analyzu dlouhych EEG z4dznam, které jsou pro potfeby FFT a STFT
povazovany za stacionarni pouze v kratkych tsecich okolo 1 — 2,5 s. Dale se EMD uplatiuje
pfi analyze okamzité frekvence signdlu (Instantaneous frequency — IF) skrz vybér IMF
(Intrisinc Mode Functions), viz nize. HHT poskytuje ¢asové — frekvenéné — energetickou
reprezentaci dat. [46], [55]

Dekompozice je zalozena na predpokladu, ze signal obsahuje rizné jednoduché Intrisinc
Mode Function (IMF). Kazdd IMF reprezentuje jednoduchou oscilaci — dle podminky, ze
obsahuje stejny pocet extrému a priichodu nulou (nebo se 1i$i maximalné o jedna) a musi byt
zaroven symetricka podle lokalniho priméru, viz vypis nize. Data se timto zplisobem daji
rozlozit na konecny pocet oscilaci, jejichz superpozici vznikne zpét pivodni signal. Presné
restrikce pro IMF jsou:

— V celém signalu je pocet extrémil shodny nebo se lisi nejvice o jedna
— V kazdém bod¢ je primérna hodnota obalky definované lokalnim maximem a obalky

definované lokalnim minimem roven nule [55]

IMF je mnohem vice obecna nez konstantni harmonické funkce, na rozdil od harmonické
funkce mize mit v ¢ase proménnou amplitudu a frekvenci. Proces dekompozice probiha

nasledovné:

— Nalezeni vSech lokalnich maxim a jejich proloZeni kubickym splajnem pro ziskani horni
obalky signalu, stejny postup opakovat pro lokalni minima, plivodni signal musi byt
ohranicen mezi obéma obalkami, vypocitat primér m; mezi obéma obalkami

— Odegcist primér m1 od ptvodniho signalu x(t) a ziskat hy, viz (4.10).

h, = x(t) —m, (4.10)

— Opakovat prvni dva body k-krat dokud nejsou splnény podminky pro IMF c1. viz (4.11),
(4.12).
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hik = hye—1yMix (4.11)

¢, = hyp (4.12)

— Stanovit kritérium, kdy je dekompozice ukoncena. Jednou variantou je dostatecné¢ mala
normalizovana kvadraticka diference SDx mezi hx.1 a hk, viz (4.13), ta ovSem nezarucuje
stejny pocet prichodii nulou a extrémi a neni definovdno jak malé cislo je obecné
dostatecné pro uspésné ukonceni procesu. Druhou variantou je volba ¢isla S, proces se
zastavi, jakmile pocet prichodu nulou a extrému je stejny a 1iSi se maximalné o jedna S-
krat po sob¢&. Obecné plati, Ze S by mélo byt zvoleno v rozsahu <4,8>.

SDy = t=olhy—1(t) = hy|? (4.13)
Y
— Pokud je nalezena prvni IMF cy, separujeme ji od dat odeétenim od signalu, viz (4.14) a
ziskame residuum ry, r1 je dale povazovano za nova data a cely proces se opakuje s dal§imi
rj. Proces je zastaven, kdyz komponenta cn nebo residuum r, jsou mensi nez uréeny prah
nebo residuum rn je monotonni funkce, ze které uz nelze dostat dalsi IMF.

— Puvodni signal ziskame jako sumu vSech IMF ¢ a posledniho rezidua r, (trend nebo
konstantni signal), viz (4.15). [55]

r=x(t)—c (4.14)
x(t) = Z G+ (4.15)
j=1

Dal8im krokem po ziskani IMF je Hilbertova spektralni analyza. Po provedeni Hilbertovy
transformace na kazdou IMF ziskanou pfedchozimi kroky se originalni data vyjadii jako realna
slozka rovnice (4.16), kde neni obsazeno residuum ry. V rovnici je amplituda a frekvence kazdé
komponenty zavisla na ¢ase. Timto zptisobem mohou byt vyjadiena i nelinearni a nestacionarni
data. [55]

n
x(6) = R Z a (et 01O (4.16)
j=1

EMD s Hilbertovou transformaci slouzi odhaleni okamzité¢ frekvence signalu (IF —
Instantaneous frequency), ktera je definovana jako derivace faze analytického signalu podle
casu (Ville, 1958), (4.18). Analyticky signal je popsan rovnici (4.17), kde X(t) je Hilbertova
transformace originalniho signalu x(t). EMD pouzil pro klasifikaci emoci naptiklad Kahsnobish
a spol. (2013). [56]

21



z(t) = a(t)e®®, a(t) = /x2(t) + £2(t) (4.17)

IF(t) = d";gt) (4.18)

Vyse popsany postup EMD (HHT) se da aplikovat na jednotlivy signal, ale pii zdznamu
EEG mame k dispozici signaly z vice nezavislych elektrod a frekvenéni obsah IMF ze signala

jednotlivych elektrod by nebyl shodny a tudiz v ramci dal$iho zpracovani velice obtizny. [46]

Alternativni zpusoby vypo¢tu okamzité frekvence

Pro ziskéni okamzité frekvence jednotlivych komponent je mozné pouzit algoritmus typu
DESA-1 (Discrete energy separation algorithm), ktery pro vypocet okamzité frekvence vychazi
z kontinualniho Teager — Kaiserova energetického operatoru, viz (4.19), ktery mize byt pro
amplitudové a frekvenéné modulovany signal ptepsan do podoby (4.20), ze kterého byla

odvozena okamzita tihlova frekvence (4.21). [57]

2 2
W [x(t)] 2 (% (t)) —~ x(t)sz(t) (4.19)
W, ~ [a(t)w(t)]? (4.20)
Wlx' ()]
w, = BRO] (4.21)

Pfi nahrazeni derivaci diferencemi, viz (4.22) dostaneme podobu diskrétniho operatoru
pro vypocet okamzité frekvence signalu. Pfi pouziti algoritmu DESA-1 je derivace nahrazena
dopiednou a zpétnou diferenci, coz vede na vzorec (4.23). Algoritmus DESA-1 je schopen
vypocitat okamzZitou frekvenci do hodnoty poloviny vzorkovaci frekvence signalu s pfesnosti
v fadu 1%. [57]

Y, =x2(n) —x(n—Dx(n+1) (4.22)

y(m)] +Ply(n+1)]
4Y[x(n)]

Q;(n) = arccos <1 - il >,y(n) =x(n)—x(n—-1) (4.23)
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4.2.4 Redukce vektoru priznaki

Soubor popisnych elementli extrahovanych z EEG datasetti je multidimenzionalni, kdy pocet
popisnych elementl n vétSinou pievysuje pocet mefeni m. Takovy prostor popisnych elementd
je obtizné statisticky zpracovat ¢i klasifikovat, protoze velky pocet popisnych elementt
komplikuje odhaleni procesu a zavislosti, které odhaluji a zarovent mize obsahovat elementy
nepopisujici zkoumané procesy — Sum, ¢i elementy popisujici stejny proces shodnym zptisobem
— nadbyte¢nost. Jednim z moznych postupt je redukce dimenze prostoru popisnych element
do nového podprostoru, kdy se snazime zredukovat matici popisnych elementi X(m x n) do

nové matice Y (m xk, k<n), ktera popisuje co nejvétsi mnozstvi informace v piivodni matici F.

Principal Component Analysis
Za piedpokladu, Ze skryté procesy jsou linearni je vhodnou metodou Principal Component
Analysis (PCA, analyza dullezitych komponent). PCA se snazi najit projekci n —
dimenzionalnich dat do nového prostoru. Cilem je, aby novy prostor (nova linearni kombinace
popisnych elementil) popisoval data 1épe nez prostor ptivodni a zbavil se Sumu ¢i nadbytec¢nosti
vzniklého nevhodnou volbou plvodniho prostoru, kdy jednotlivé linearni kombinace vlivu
vSech popisnych element nemusely byt pro popis procesu vhodné.

Dulezité komponenty jsou linedrni kombinaci s vah w (W=(Wsy,..., wn), [lwll, =
1) komponent a vektoru x; méteni (sloupec v X) a cilem je najit takovou linearni kombinaci vah
w a vektori Xi, ktera popisuje co nejvice rozptylu v ptivodnich datech. Takova kombinace s je
prvni principialni komponenta. Dalsi principidlni komponenty jsou ziskany opét jako linearni
kombinace vah a vektort, ale musi spliiovat, Ze jsou navzajem ortogonalni, tzn. skalarni soucin
kazdého dalSiho vektoru vah s vektorem vah pfechozi principialni komponenty musi byt roven
nule. Pro redukci velikosti matice popisnych elementi X vybereme z matice vah slozené z
vektorll vah prvnich n komponent (n sloupcii matice), které popisuji vétsinu rozptylu v datech
(prah musime zvolit, obvykle 80 — 90 % rozptylu). Vybrané vahy poté vynasobime s ptivodni
matici popisnych element X a ziskdme redukovanou matici Y. Tuto matici pouZijeme jako

novou matici popisnych elementt pro potieby klasifikace.[58], [59]
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4.3 Moznosti klasifikace emoci z elektroencefalografickych signalu

Tato kapitola je pfehledem metod Gispé$né pouzitych pii klasifikaci emoci (Sandel a spol., 2014,
Khalili a spol., 2011, Singh a spol., 2013). Zakladni stavebni prvky celého procesu klasifikace
jsou zobrazeny na Obrazek 12. Klicovym ukonem je spravny vybér popisnych elementi vhodny
pro zvolenou klasifikacni metodu. Klasifikaéni metody vhodné pro klasifikaci emoci jsou

popsany v kapitolach nize.

odstranéni artefakta klasifikace

zaznam EEG

Obrazek 12: Postup pii zpracovani EEG a klasifikaci emoci (pfevzato z [60])

4.3.1 K-nejblizsi soused

Metoda k-nejblizsiho souseda (k-NN — Kk-Nearest Neighbor) je jednoducha a robustni
klasifika¢ni metoda. Metoda porovnava nové data (testovaci data) s jiz klasifikovanym daty
(tréninkova data). Zjednodusené ptifazuje nové data do tfidy, kterd se ve zvoleném okoli
klasifikovanych dat nachazi nejCastéji, jednd se tedy o shlukovaci metodu. Zikladnim
parametrem klasifikace je k, tento parametr se projevuje v ramci méfitka podobnosti, kterym
muze byt napiiklad Euklidovskd vzdalenost u spojitych proménnych nebo Hammingovska
vzdalenost u diskrétnich proménnych. Parametr k ovliviiuje pfesnost klasifikace a v ramci

tréninkové faze se stanovi jeho hodnota tak, aby presnost klasifikace byla co nejvyssi, jedna se
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o kladné celé ¢islo, obvykle v fadu jednotek. Pro stanoveni co nejlepsi hodnoty k muze byt
pouzita napiiklad metoda krosvalidace (Chaovalitwongse a spol., 2007). [61], [62]
Klasifika¢ni metodu k-NN pouzili Khalili a Moradi (2008). Klasifikovali snimky v ramci
prostoru valence/arousal do tii tfid: pozitivni vzruseni, negativni vzruseni a uklidnéni. Pro
klasifikaci pouzili zaznamy EEG a perifernich signalit (GSR, povrchova télesna teplota,
dechova frekvence). Pii klasifikaci dosdhli nejvyssi pfesnosti 51%. Jako popisné elementy
pouzili primér, smérodatnou odchylku, koeficient Sikmosti a Spicatosti, a primér absolutnich

hodnot prvni diference signalu pro tsek signalu odpovidajici kazdému obrazku.[63]
4.3.2 Umélé neuronové sité

Umélymi neuronovymi sitémi (ANN — Artificial Neural Networks) se za vyuziti vypocetni
techniky snazime co nejlépe napodobit spojeni mezi neurony v lidském mozku. Zakladnimi
prvky umélé neuronové sité jsou stejné jako v lidském mozku neurony. Neurony jsou

uspotadané tak, aby tvofily sit’.

1 (=x)

XN Wiy
Obrazek 13: Perceptron, nejjednodussi typ neuronové sité s jednim neuronem (ptevzato z [64])

Neuronova sit’ je organizovana do vrstev, kdy neurony jedné vrstvy nejsou vzajemné
propojeny mezi sebou, ale jsou propojeny se vSemi neurony navazujici vrstvy. V ramci kazdé
ANN je pfitomna jedna vstupni a jedna vystupni vrstva. Dale jsou pfitomny skryté vrstvy, jejich
pocet muze byt teoreticky neomezeny. Kazda vrstva obsahuje urcity pocet neuronti. ANN
funguje tak, Ze vystup jedné vrstvy je zaroven vstupem vrstvy nadchazejici. Kazdy neuron

provadi linearni kombinaci vSech jeho vstupd X = [X;, ., Xn] S patfiénymi vahami w = [wz,

...,wn], ktera resultuje v jednu samostatnou hodnotu y na vystupu perceptronu — ziskanou
pomoci piechodové funkce f7...),viz Obrazek 13. Vystup slouzi jako vstup neuront dalsi vrstvy
nebo jako vystup ANN v ptipadé€, ze se dany neuron nachazi ve vystupni vrstvé ANN. Pocet

neuronu na vstupni vrstvé ANN odpovidéa poctu zvolenych popisnych elementti a pocet neuronu
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na vystupu je dan komplexnosti klasifikace, napt. pfi binarnim vystupu neuronu a bindrni
klasifikaci staci jeden vystupni neuron, ale pii binarnim vystupu neuronu a klasifikaci do tii tfid
musi byt ve vystupni vrstvé dva neurony. Aby klasifikace probéhla spravné je potieba ANN
fizen€ ucit. To znamena postupné upravovat vahy vstupu kazdého neuronu. [64], [65]

Klasifikaci emoci pomoci ANN provedl Singh (2013), ktery jako popisné elementy
signalu EEG pouzil entropie, odchylku a vykon vSech pasem EEG signélu z vybranych elektrod
(6 elektrod, celkem 30 parametrti pro kazdy typ popisného elementu). Zajimal se o klasifikaci
v ramci dvou tfid a to vysoké vzruseni (HA — high arousal) a nizké vzruseni (LA — low arousal).
Pti klasifikaci dosdhl nejvyssi piesnosti klasifikace (74,3%) pii pouziti entropie samostatné
elektrody Cz (10 — 20 systém). Pfi pouziti vSech vybranych elektrod a jejich entropie dosahl
nejvyssi presnosti klasifikace (79,17%). Odchylka a vykon se neukézaly jako G¢innéjsi popisné
elementy pro klasifikaci. [66]

4.3.3 Support Vector Machines (SVM)

SVM je typ binarniho klasifikatoru schopny klasifikovat vicerozmérné data. Rozdéluje data do
tiid konstrukci nadrovin mezi tfidami. Nadrovina odd€luje tfidy pomoci bodi s nejvyssi
vzdalenosti na zakladé¢ odvozené funkce (napf. rovnice ptimky u oddéleni dvou tiid, viz
Obrazek 14).

X, support vector
,
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Obrazek 14: SVM rozdélujici data do dvou tfid, w — vektor bodl kolmych na oddélujici nadrovinu, b — posun nadroviny, x
— body (soufadnice) (pfevzato z [65])

Body nejméné vzdalené od nadroviny, kterd rozd€luje dané dvé tiidy, se nazyvaji support
vectors. Proto se hledaji body s nejvétsi vzdalenost od nadroviny a zaroven jsou nejbliz§imi
body dvou ruznych tfid. Vyhodou této metody je moznost pouziti transformace dat do
vicerozmérného prostoru pomoci jadrovych funkci usnadiujici jejich klasifikaci. SVM umi

pracovat v N — rozmérném prostoru (kde N je pocet tréninkovych vektort), ale se zvySujicim
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se N roste 1 vypocetni naro¢nost. Konstrukce nadroviny ptidava dalsi rozmér, SVM tedy ve
vysledku pracuje s N+1 rozmérném prostoru. Klasifikace do vice tfid pomoci SVM je mozna
vhodnou kombinaci binarnich klasifikatori v riznych schématech (napf. jeden proti vSem,
jeden proti jednomuy), dle modeltt ECOC (Error-correcting Output Codes). [65], [67]

Sandel (2014) pouzil SVM pro klasifikaci valence emoci pifi vizualni stimulaci pomoci
obrazkl z databaze IAPS. Zkoumal emocionalni odezvu z EEG. Pouzil popisné elementy
tykajici se evokovanych potencialt ze tii elektrod Cz, F3 a P4. Pti déleni do tfid vysoka valence
a nizka valence dosahl ptesnosti klasifikace 95%, 93,75% resp. 92,5%. [68]

4.4 Hodnoceni uspéSnosti klasifikace

U kaZzdého natrénovaného klasifikatoru se hodnoti tispéSnost klasifikace. Riziko, které existuje
pti trénovani klasifikatoru, je pfetrénovani klasifikatoru. Co znaci, ze klasifikator je natrénovan
na tréninkova data, ale neni schopen spravné klasifikovat neznama data. Usp&snost takového
klasifikatoru je nizka. Jednim z prostfedki hodnoceni uspéSnosti a zamezeni pretrénovani
klasifikator je krosvalidace. Jedna se o postup, kdy se ¢ast tréninkovych dat oddéli a poneché

se jako testovaci data pro hodnoceni Gspésnosti klasifikace:

- K-fold: rozdé€leni tréninkového setu na K stejné velkych ¢asti, jedna z ¢asti slouzi jako
testovaci set, K-1 ¢asti jako tréninkovy set, uspéSnost klasifikace je urcena jako primér
uspésnosti, kdy kazda rozdélena ¢ast setu je jednou vyrazena z trénovani a klasifikovana
jako testovaci mnozZina

- Holdout: tréninkovy set je ndhodné rozdélen na 2 ¢asti ve zvoleném poméru, jedna ¢ast
slouZzi jako tréninkovy set druha jako testovaci set

- Leave-one-out: stiidave je ze setu odebrano jedno méfeni, které je pouzito jako testovaci
data, tento postup se opakuje tak, aby bylo odebrano kazdé méteni, ispésnost klasifikace

je poté primérem napii¢ Gspésnostmi kazdého testovaciho setu [69]

Tabulka 1: Konfuzi matice

Spravny
vysledek

Pozitivni tfida | Negativni tfida

Pozitivni tfida TP FP

Negativni trida FN TN

Vysledek
klasifikace

Senzitivita Specificita
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Z krosvalidovaného klasifikatoru (jeho konfuzni matice, viz Tabulka 1) se nasledné daji
odvodit ukazatele piesnosti Kklasifikace jako senzitivita (4.24), specificita (4.25),
spravnost (4.26). Kde TP (true positive), je pocet spravné pozitivné klasifikovanych do tfidy
oznacené jako pozitivni, FP (false positive) je pocet falesn¢ klasifikovanych do tfidy oznacené
jako pozitivni, TN (True Negative) je pocet spravné klasifikovanych do tfidy oznacené jako
negativni a FN (False Negative) je pocet Spatné klasifikovanych do tfidy oznacené jako
negativni. [70], [71]

TP
itivita = —— - 0 4.24
Senzitivita TP L FN 100[%] (4.24)

TN
i Ficitq = —————— 0 4.25
Specificita FPETN 100[%] (4.25)

TP+TN

Spravnost = - 100[%] (4.26)

TP+ FP+TN +FN

Pro klasifikaci do vice tfid jsou odvozené metriky vychdzejici z metrik pro binarni
klasifikatory. Jsou jimi napiiklad primérna preciznost (4.27), praimérna Uplnost (4.28) a
pramérna spravnost (4.29), kde | je pocet tiid. [71]

! TP
i=1(TP; + FP)) (4.27)
preciznost = i
! TP
_ i=1 (Tpi + FNi) (4.28)
Uplnost = i
l TP; + TN;
________ Zi=1TP, + TN, + FP, T FN, (4.29)
spravnost =

!
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5 Navrh méreni

Na zakladé poznatkd vypracovanych v teoretické ¢asti prace byl sestaven navrh méfeni
s emocionalni stimulaci. Protoze dostupné technické vybaveni umoznovalo pouze zaznam EEG
signalu, byla niZze uvedena studie zaméfena na analyzu bez ucasti jinych fyziologickych signalu.

Mg¢feni probéhne jako jeden souvisly blok (Obrazek 15) trvajici celkové 1038 s pro jednu

osobu, béhem celého bloku je zaznamenavam EEG signal. Kazdy blok ma tii Casti:

. Cast uklidnéni, kdy je prezentovan neutralni nebo lehce pozitivni stimul po dobu zhruba
peti minut, tak aby si testovana osoba co nejlépe zvykla na prostiedi a méfici senzory a
dokézala se co nejlépe uvolnit.

o Blok stimulii. Ten sestava z jedenacti reklamnich spotti. Reklamni spoty byly vybrany,
kvtli tomu, ze maji cilené ptisobit na ¢lovéka a ovliviiovat jeho mysleni a citéni. Témito
atributy jsou vhodné pro vyhodnocovéani emociondlni odezvy na videosekvence.

J Cast kalibraéni. Kalibraéni ¢ast obsahuje tseky videosekvenci, jejichz emocionalni
odezva je znama — jejich pivod je v databazi stimuli nebo byly ohodnoceny v rdmci
studii zabyvajicich se multimedidlni audiovizualni emoc¢ni stimulaci. Videa v kalibracni
casti pokryvaji dominantni emoce na osach kvadranti 2D emocionalniho prostoru
valence/arousal.

| video pro uklidnéni Il 11 reklamnich spotu 4 kalibracni videa |
283 s 345s 330s

Obrazek 15: Meéfici protokol

S neustalym vyvojem technologii se na trhu zac¢inaji objevovat cenové dostupné EEG
piistroje, s cilem usnadnit piistup k vyvoji rozhrani mozek — pocita¢ vyvojaiim mimo
medicinské prostiedi. Zastupcem této kategorie je i pfistroj Emotiv EPOC, ktery se, mimo jiné,
profiluje jako zafizeni vhodné k zdznamu a vyhodnoceni emoci ¢loveka. Na opacném konci
stoji EGI GES 400 MR jako zastupce Cisté klinickych pftistroji pro laboratorni prosttedi,
slouzici k zaznamu EEG s co nejvyssi kvalitou. Pro potfeby diplomové prace byly pouZity oba
dva ptistroje. Klinicky pfistroj ma slouZzit k co nejlepsi kvalité signala pro klasifikaci, vzhledem
k méfeni v laboratornich podminkach. Vysledky Emotiv EPOC maji ukazat, zda je tento

dostupny pftistroj schopen poskytnout ptijatelné vysledky pti méfeni v terénu.
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5.1 Pristroj Emotiv EPOC+

Emotiv EPOC+ je EEG pfistroj primarné ureny pro vyzkum zprostiedkovani BCI, vyzkum
trhu a neuroterapii. Jedna se o bezdratové pifenosné EEG zatfizeni umoZiujici zdznam signalu
mozku ze ¢trnacti skalpovych elektrod viici dvéma elektrodam referencnim. Elektrody jsou
salinové, pro zvyseni vodivosti se aplikuje fyziologicky roztok, nevyzaduji tak kontaktni gel.
Signaly jsou bezdratové prenaSeny do pocitace pies bezdratové rozhrani. K zobrazeni, ukladani
surovych EEG dat v pocitaci, synchronizaci méfeni a oveéfovani vodivosti elektrod slouzi
programové prostiedi TestBench™ dostupné vramci vyvojarského klice (Software
Development Key Emotiv — SDK Emotiv). Data jsou ukladana ve formatu EDF (European Data
Format) spolu s casovymi znaCkami pro spravnou synchronizaci signalu a prezentace
stimuld. [72]

Vyhodou pfistroje Emotiv v méfticich aplikacich je jednoduchost instalace a piijatelny
pomér ceny a vykonu co se tyce kvality namétenych signalt a vydrz baterie, viz Tabulka 3.
Dalsi vyhodou je snadnd manipulace s ptistrojem, kterd neobtéZuje métené osoby tolik jako
klasické klinické EEG — mensi pocet elektrod, viz Obrazek 16. Elektrody jsou salinové, pro
zvyseni vodivosti se aplikuje fyziologicky roztok. [72]

Obrazek 16: Umisténi elektrod Emotivu (vyznaceno ¢ern€) s 256 svodovym EEG EGl GES400 MR(pievzato z [73])
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Tabulka 2: Zakladni parametry pfistroje Emotiv EPOC+

Parametr Pristroj Emotiv EPOC+
Pocet kanali 14
Pocet referen¢nich kanalt 2 (P3/P4)
Nazvy kanalu (systém 10-20) | AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8,

AF4
Vzorkovaci frekvence 128 Hz
Rozliseni 0,51 pv
Konektivita proprietarni bezdratova komunikace, 2,4 GHz, Bluetooth
Sitka pasma 0,2—45Hz

Sestava pro méfenim s Emotivem EPOC se sklada ze samostatného piistroje EEG pfistroje,
pocitace s obrazovkou s prezentaénim softwarem MSP, zaznamovym softwarem Emotiv
Testbench, a synchroniza¢ni jednotkou pro synchronizovani EEG zadznamu s prezentaci pro
vysledné zpracovani signalti. Pfenos z Celenky Emotiv je bezdratovy, synchronizace probiha
ptes prevodnik sériového portu na USB (fyzicky ptipojeno ptes sbérnici USB). Synchronizace
probiha tak, Ze prezentacni software na zacatku kazdého stimulu posle dvakrat rychle po sobé
decimalni ¢isla z ASCII odpovidajici znaku ¢isla daného stimulu na vybrany sériovy port
propojeny s MSP. Poté jsou dalsi impulsy ve shodné podob¢ zasilany kazdou vtefinu. Pfi
pfechodu na nasledujici stimul se opét odeslou dvé inkrementované ¢isla z ASCII kratce po
sobé, atd. sériovy port pfenasi synchronizaéni ASCII znaky USB kabelem s ptfevodnikem na
sériovy port na dalsi sériovy port. Tento port je spojen se softwarem pro zdznam EEG
z Emotivu (pfes Nastaveni programu) a piijima je a tvofi znacky v synchroniza¢nim kanalu.
Tento zpiisob synchronizace lehce komplikuje naslednou detekci synchronizacnich impulst,
protoZze ty nejsou zcela unikéatni. Naptiklad: Znak 1 je koédovan cCislem 49, znaky 1 0
odpovidajici desatému stimulu v potadi se odeslou jako 49 48, do synchroniza¢niho signalu se
zapisuje kazdy znak. U pfistroje Emotiv je synchronizaéni signal, viz Obrazek 17, zapsan spolu
s EEG zaznamy do souboru ve formatu EDF. [19], [74]

Synchronizacni signal pro Emotiv EPOC
EU T T T T T T T T

ASCI dec

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
£as [s]

Obrazek 17: synchronizacni signéal pro Emotiv
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5.2 Pristroj EGI GES400MR

EGI GES400MR je moderni klinicky EEG pfistroj s Cepici osazenou 256 Ag/AgCl elektrodami
vlh¢enymi salinovym roztokem. Tento pfistroj pouziva zesilova¢ Net Amps 400 s vlastnim
procesorem podporujici jeho vypocetni vykon a spektrum vypocetnich operaci. Signal je veden
po optickymi kabely, coz zvySuje isolaci od ruseni zptisobeného externimi vlivy. Jednd se o
EEG urcené pro vyzkum s hustym elektrodovym polem. Podle typu méfici Cepice muze
zaznamenavat signal z 32, 64, 128 ¢i 256 elektrod. Piistroj je uzptisoben pro méfeni v silném
magnetickém poli (MRI). [73]

Piivodné planované méfeni pomoci pfistroje Emotiv bylo diky moznostem spoluprace

s profesionalni laboratoii doplnéno ptistrojem EGI GES 400 MR Series, viz Obrazek 18

Obrazek 18: Kompletni obsah balicku ptistroje EGI GES 400 MR Series (méfici ¢epice, pfistroj se zesilovaci, dalsi HW
pfislusenstvi (pfevzato z [73])

Ptistroj EEG je skrz zesilova¢ propojen s pocitatem Mac Pro, zde je pomoci softwaru
NetStation zaznamenavany signal ukladan do paméti pocitace. Software dale umoziuje
sledovat impedanci elektrod, volit zesileni signdli a zaznamendavat casové znaCky pfii
synchronizaci stimulace a méfeni. Samotna stimulace probihd pomoci dalsiho pocitace se
stimula¢nim softwarem E-Prime, stimuly byly zobrazovany projektorem na platno. Software
posila zivé skrz sériovy port ¢asové synchronizacni znacky do zesilovace EEG. Zpozdéni
vlivem hardwaru (51 ms) je programové kompenzované, aby bylo mozné zdznamy vsech
signalti licovat podle pfené doby stimulace. Vystup méfeni tvofi signaly a *.xml soubor

S ¢asovymi znaCkami. Signély jsou zméteny za pouziti vzorkovaci frekvence 1000 Hz.
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5.3 Podnéty pro méreni s EGl GES 400 MR a Emotiv EPOC

Na zéklad¢ konzultace s vedoucim prace a neurofyziologem Mgr. Petrem Telenskym, Ph. D.
byly jako podnéty vybrany zhruba tficetisekundové reklamni spoty, tak aby simulovaly
reklamni blok v hlavnim vysilacim ¢ase komer¢niho televizniho kanalu, viz Tabulka 3, Tabulka

4.

Tabulka 3:

Vybrané reklamni spoty a délek jejich trvani pro EGI GES 400MR, poiadi odpovidajici m&feni
Reklamni spot Délka trvani
Fidorka - Koupani 30s
Jagermeister — Volani divociny 255
Kaufland — Z lasky k Cesku 30s
Airwaves — Mas na to 30s
Radegast — Zachranaii 30s
Alza — Oddélitelné zafizeni 29s
GE Money - Konsolidace 30s
Kofola - Nadrazi 60s
Kooperativa — Muzes$, muzes 20s
Komeréni banka — Cas na nové hracky 31s
Tullamore Dew — Legendarné jemna 30s
Celkova doba stimula¢niho bloku 345s

Tabulka 4: Vybrané reklamni spoty a délek jejich trvani pro Emotiv EPOC, potadi odpovidajici méfeni

Reklamni spot Délka trvani
Plzen 30s
Whiskas 30s
CEZ - Svi¢ky 30s
Skitles 20s
Jagermeister 25s
02 30s
Palette 20s
Prostenal 30s
Radegast 30s
CEZ - Sportovec 30s
GE Money Bank 30s
Mart’anci 30s
Celkova doba stimula¢niho bloku 3355
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5.4 Kontrolni data

Kontrolni data byla vybrana na zéklad¢ studii pouzivajicich videostimulaci. Gross a Levenson
(1995) vyhodnocovali vybrané useky z 250 filmi na 494 anglicky hovoficich subjektech.
Vysledkem jejich vyzkumu byly tseky z 16 filmi, které Gspésné vyvolavaly emoce jako strach,
znechuceni, zdbava, atd. Na zaklad¢ této studie byly vybrany kalibracni stimuly vyvoléavajici
vzruseni, smutek a spokojenost, odpovidajici umisténi v prvnim, téetim a ¢tvrtém kvadrantu
prostoru valence/arousal, viz Tabulka 5. Ondraskova (2013) pouzila scény filmt dle databaze
MAHNOB-HCI, obsahujici podnéty pro rozpoznavani emoci. Jako kontrolni data byla vybrana
scéna ze snimku Hannibal (2001), ktera dle databaze MAHNOB-HCI vyvolava pocit strachu,
odporu, viz Tabulka 5. Vybrané kalibra¢ni podnéty vétsinu kvadrantt prostoru valence/arousal,
viz Obrazek 19. [26], [25]

Tabulka 5: Kalibraéni podnéty pro EGI GES400 MR, zelené — kalibra¢ni podnéty shodné i pro Emotiv EPOC

Délka Emoce pro kalibraci;
Nazev snimku .

scény kvadrant V/A
Kdyz Harry potkal Sally (1989) 106 s | Vzruseni, zabava; .
Sampion (1979) 74s Smutek; I11.
Hannibal (2001) 78s Strach, odpor; I1.
Vtipné kocky 67s Zabava, |
Celkova doba kalibra¢niho bloku | 325s

vzruseni
_ " |KdyZ Ramy potkal Sally (1989)
Hannibal (2001) -~ uzfu;:;'r‘ri, zabava
strach, odpor »
"-._‘u"tipné kofky
\ ZAbava
nespokojenost : potaseni
Eampmn'ﬁa?_ﬁl} .
smutek T——J0 —
uklidnéni

Obriazek 19: Kalibraéni podnéty a jejich umisténi v Russelové 2D prostoru (pfevzato z [1], [25], [26])
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5.5 Vyhodnoceni vysledki

Cilem vyhodnoceni je klasifikace podcasti EEG zaznamii do Ctyf, resp. dvou kategorii.
K dispozici jsou zaznamy z piistrojit EGI GES 400 MR a Emotiv EPOC+. Tyto zaznamy se
znacné lisi v pfistrojové technologii zaznamu. Bohuzel se skladba stimulac¢nich videi lisi
V rdmci méteni pro oba pristroje. Odlisnost je zplisobena piedem nepiedpoklddanou syntézou
obou méfeni pro vzajemné porovnani pouzitelnosti pro zdznam emoci. Kontrolni data se

prolinaji ve videich pro oblast vzruseni, zdbava a deprese, viz Obrazek 19.
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6 Realizace klasifikace signala EEG

Celkovy objem dat naméienych obéma pfistroji je pomérné znacny. Jedna se nékolikaminutové
multikanalové zdznamy. Pfistrojem EGI bylo zméfeno 15 dobrovolniku z fad student 3.
ro¢niku bakalafského ro¢niku ve véku 22 let. Pro méfeni s ptistrojem Emotiv se dostavilo 23
dobrovolnik.

Pfi vyhodnocovani takového objemu dat je vhodnéjsi, k dosazeni globalnéjsiho pohledu,
postupovat zpisobem odpovidajicim zpracovani velkého mnozstvi dat. Cilem neni odhalit
lokalni zmény signdlu v podobé evokovanych potencidli (ERP) pii zménach vizudlnich
stimuld, ale odhalit podobnost reakce na stimula¢ni impulsy daného charakteru. K tomuto tcelu
slouzi kalibra¢ni videa. Za ptedpokladu nalezeni jednotnych zmén signalu EEG v kalibracni
Casti experimentu, je hlavnim cilem nasledné klasifikovat ostatni stimulaéni videa do Ctyf,
respektive dvou kategorii, dle zvoleného druhu klasifikace a pouzitého pfistrojového vybaveni.
Pti pfedzpracovani dat takového rozsahu je hlavni motivaci co nejvice automatizovat odstranéni
ruseni a artefaktd, které maji pro vSechny zdznamy podobny charakter. Jedna se zejména o:
sitové ruseni, drift vlivem zmén vodivosti elektrod, artefakty spojené se svalovou aktivitou
(mrkani, pohyb hlavou, pohyb ¢elisti), uplné vypadky elektrod. Vétsina téchto problematickych
jevl pfimo zasahuje do frekvenéniho pasma EEG, které nas zajima. Piesto vzhledem k objemu

dat budou pouzity pouze obecné postupy jak piislusné ruSeni a artefakty odstranit.

Odstranéni Detgkcev Automaticka
. extrémné Independent
kolisani detekce a
nulové odstranéni

izolinie zdrojud ruseni

Interpolace
odstranénych
svod(

zaruSenych a Component
vadnych Analysis (ICA)
svodU

Obrazek 20: Postup pii predzpracovani EEG z piistroje EGI pro naslednou klasifikaci
6.1 Odstranéni sitového ruseni a driftu

Drift je vramci zdznamu EEG zplsoben nestacionarnimi zménami vodivosti na rozhrani
elektroda — kize, coz zpisobuje kolisani nulové izolinie signalu. Ma nizkofrekvenc¢ni charakter.
Nejjednodussi variantou odstranéni driftu je filtrace. Jelikoz sttedem zdjmu této prace jsou
pasma alfa a beta (frekvence vyssi nez 3 Hz) je pro odstranéni driftu pouZit jednoduchy FIR
(Finite Impulse Response) filtr typu horni propust s mezni frekvenci 0,5 Hz, Gtlumem 40 dB
Vv nepropustné oblasti a povolenym zvinénim 0,3 dB v propustné oblasti. Filtr typu FIR byl
zvolen z divodu linearni fazové charakteristiky. [40]

Sitové ruSeni neni problémem u zdznaml z EGI. Mé&feni stimto pfistrojem bylo

provedeno Vv kvalitn¢ odstinéné mistnosti S oddélovacimi transformatory a optickym vedenim
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signalt. U pristroje Emotiv EPOC je ruseni komplikaci pfi zdznamech, které bézné probihaji
V mistnostech neuzplisobenych pro snimani EEG. Jedinou moznou prevenci je nalezeni takové

polohy méteného subjektu s ¢elenkou, kde je ruSeni nejmensi.
6.2 Detekce pouzitelnych elektrod

Pro vétsi pravdépodobnost uspésné Independent Component Analysis, je nutné, aby na vstupu
ICA byly co nejkvalitngjsi signdly. Pfi zdznamu EEG se muzZe stat, Ze signal z nékterych
elektrod je siln€ zarusSen vlivem Spatného kontaktu na kiizi ¢i poruse samotné¢ elektrody. Takové
kandly je tieba nalézt a vyradit z nasledné analyzy. V ramci této diplomové prace je pouzit
nasledujici postup: je vypoclitana statistika pro kazdy kandl samostatné. Kandly, jejichz
statistické rozdé€leni je vyznamné odli$né od ostatnich kanald jsou vyfazeny. Jako metrika je
pouzit koeficient $picatosti, pocitany z centralniho momentu ¢tvrtého stupné, viz (6.1). Jako
prah je pouzit pétindsobek smérodatné odchylky priméru Spicatosti pres vSechny elektrody.
[45]

m *o(x;— %
yz = —;l- — 3,mk = Z—l_l( - ) (61)
ms n

Obrazek 21: Rozlozeni elektrod se zaznamem EOG (ptevzato z [73])
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6.3 Automaticka detekce a odstranéni zarusenych komponent ICA, interpolace

chybéjicich kanali a finalizace predzpracovani

ICA je efektivni néstroj pro odstranovani ruseni. Takovému charakteru odpovidaji zejména
vertikalni a horizontalni pohyby o¢i a mrkéani. V rdmci zédznamu z ptistroje EGI méame
k dispozici zaznamy z elektrod, které témto pohybtim o¢i odpovidaji. Tudiz mtzou slouzit jako
reference vici aktivacim ICA (projevy jednotlivych nezavislych zdrojt).

Jako metoda pro hodnoceni podobnosti mezi aktivaci nezavislych zdroju a EOG je
pouzita korelace v piekryvajicich se oknech (50 %) o ruznych délkach pro mrkani (1 s) a
pohyby o¢i (4 s). Pro srovnavani je pouzito EOG ze 4 kanalt, viz Obrazek 21 a Obrazek 23,
aby byla metoda senzitivni na riiznou polaritu signalu. Porovnavaji se vSechny aktivace vuci
vSem ctyfem EOG kanalim. EOG kandly jsou pro zvyraznéni horizontdlniho EOG (hEOG),
vertikdlniho EOG (VEOG) a mrkani (soucast vEOQG) filtrovany pasmovou propusti o meznich
frekvencich 0,5 Hz a 10 Hz. Pasmova propust je aplikovana proto, aby se zvyraznily hlavné
trendy v EOG signalech a nedochazelo k nahodnym korelacim mezi vysokofrekvenénimi
slozkami EOG a aktivace. Vzhledem k tomu, Ze signal mrkani a pohybt o¢i mé velky vykon a
neni tolik zaruSen vysokofrekvencnimi slozkami, korelace mezi filtrovanym EOG a aktivaci je
Vv piislusnych usecich vysoka.

Prah pro urCovani miry ,,zarusenosti* aktivace je stanoven na zaklad¢ poc¢tu tsekt mezi
EOG a aktivaci s korelaci vy$§i nez +0.8. Empiricky bylo stanoveno, Ze pokud aktivace
obsahuje vice nez 5 % podil oken, kdy je korelace vyssi nez +0.8 povazuje se aktivace a tim 1
dan4 komponenta (sloupec ve W) jako zdroj ruseni. Odstrani se tedy vynulovanim piislusného
sloupce ve W, P¥i zpétné projekci do prostoru piivodniho signalu se zdroj ruseni neprojevi,
viz Obrazek 24 a Obrazek 25, na kterych je vidét vysledny EEG signal ziskany zpétnou projekci
do origindlniho prostoru, kdy jsou patfi¢né sloupce W vynulovany. [41]

Z Obrazek 22 a Obrazek 23 Ize na filtrovaném EOG vidét, ze projevy mrkani a pohybti
o¢i zasahuji do frekven¢niho pasma odpovidajici mozkové aktivité alfa. Jejich odstranéni je
tudiz pro dal$i analyzu a klasifikaci nutnosti.

Po Uspésné zpétné projekci do prostoru signalu jsou interpolovany chybé&jici kanaly,
vynaté pie ICA pro jejich velkou zaruSenost, viz 4.1. Nasleduje filtrace dolni propusti typu FIR
s mezni frekvenci 40 Hz. Tim se odstrani ptipadné zbyl¢ vysokofrekvencni ruSeni a omezi se

frekvencni rozsah signalu do oblasti pasma alfa a beta mozkové aktivity. [45]
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Obrazek 22: Zhodnoceni korelace mezi VEOG a ICA aktivaci pro detekci mrkani v okné o délce 1s s 50 % piekryvem
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Obrazek 23: Zhodnoceni korelace mezi hEOG a ICA aktivaci pro detekci mrkani v okné o délce 4 s s 50 % piekryvem
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Obrazek 24: Vysledek ICA, odstranéna komponenta odpovidajici mrkani
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Obrazek 25: Vysledek ICA, odstranéna komponenta odpovidajici pohybtim oci
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6.4 Predzpracovani dat Emotiv

Ptfedzpracovani u zaznamu s piistroje Emotiv je znané problematické. Vzhledem k nizkému
poctu elektrod se artefakty, i kdyZz s riiznou védhou, projevuji do vSech elektrod zaznamu. Nizky
pocet elektrod, je zaroven diivodem pro nemoznost pouziti ICA. Optickou kontrolou zaznamu
Zz Emotivu bylo zjiSténo, ze signaly jsou natolik zaruSené, Zze Gc€innost jakékoliv pokrocilé
metody zpracovani by byla diskutabilni, viz Obrazek 26. Proto byla pro pfedzpracovani zvolena
filtrace FIR filtry typu HP a DP s linearni impulsni charakteristikou a meznimi frekvencemi 0.5
(HP) a 40 Hz (DP).

Signaly pristroje Emotiv, 5 s Usek, filtrovano HP 0.5 Hz

] | gitrne A
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Obrazek 26: Ukazka zaruseného zaznamu piistroje Emotiv
6.5 Vybér elektrod

Vybér vhodnych elektrod, z jejichZ signala se extrahuji popisné elementy, je dilleZitym krokem
v ramci zlepSeni uspésnosti klasifikace. S ohledem na ptedchozi teoretickou ¢ast byly vybrany
konfigurace elektrod umisténé na frontdlni a prefrontalni ¢asti hlavy méfen¢ho subjektu,
elektrody byly voleny v rizném poctu od 2 do 32 vzdy symetricky v ramci levé a pravé strany.
Dale byly zvoleny elektrody kopirujici elektrodovy systém pfistroje Emotiv z nichz byly
vybrany elektrody v poctu 2, 4, 8 a 14, tak aby se shodovali s umisténim elektrod ptistroje EGI,
viz Obrazek 16. Tento vybér byl dale pouzit pro porovnani vysledka klasifikace ze signala
pfistroje Emotiv a EGL

6.6 Vybér popisnych elementu

Prvnim krokem pro vybér popisnych elementli je spravné nastiihani signal na useky
odpovidajici jednotlivym stimula¢nim impulsim. Nasledn¢ jsou z kazdého tseku z vybranych
elektrod extrahovany popisné elementy. Pocet a pozice vybranych elektrod se 1isi v zavislosti

na EEG pfistroji, obecné plati, Ze sttedem z&jmu jsou frontalni elektrody, ale je vybrano n€kolik
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schémat elektrod pro vzajemné srovnani EGI a Emotivu a dalsi schémata samostatné pro EGI
S zaméfenim na frontalni ¢asti mozku a prefrontalni komplex jak bylo popséno v teoretické
casti. Useky jsou rozdéleny do trénovaci a testovaci mnoziny z kalibra¢nich dat popsanych
v ptedchazejicich kapitolach. Dulezitym krokem ptfed samotnou extrakci je normalizace dat,
aby se co nejvice potlacila intraindividuélni variabilita. Data jsou normalizovéna na rozsah
medianu horni obalky vSech signdli a medianu dolni obalky vSech signali pro kazdou
jednotlivou osobu, viz (6.2), kde s je normalizovany signal, X je signal pro normalizaci a Ojow,
Omax jsou spodni a horni obalky vSech EEG signala jedné osoby. Pouzitim medianu je také
potlaten vliv artefakti impulsniho charakteru, které se nepodafilo odstranit ve fazi
piedzpracovani.
x —median(0,,,,)

g = ' . (6.2)
median(0,,) — median(0y,,,)

Z normalizovanych dat byly nasledné extrahovany popisné elementy. Jako popisné
elementy byly vybrany detailni koeficienty DWT ziskané multidimenzionalni 1D dekompozici
pomoci funkce mdwtdec, za pouziti vinek db4 a biorl.3 na trovnich odpovidajicich pasmim
alfa a beta. Co se ty¢e popisnych elementt extrahovanych z EMD je v této praci pouzito feseni,
ze pro dalsi zpracovani jsou vybrany ty IMF, jejichz primérna okamzita frekvence vypoctena
pomoci DESA-1 spad4d do pasma alfa nebo beta EEG. IMF odpovidajici aktivit¢ alfa jsou
seCteny do jednoho signalu a tentyz postup plati i pro IMF s aktivitou beta. Z takto vzniklych
signall jsou extrahovany popisné elementy, jako je smérodatna odchylka, Sikmost a strmost.

Vsechny popisné elementy pro trénovaci a testovaci mnozinu jsou vybirany
z dvousekundovych tsekti. Aby se navysil pocet pozorovani, je z kazdého kalibra¢niho videa
vybran 20 s usek s nejvyraznéjsi scénou a ten je poté rozdélen na deset dvousekundovych

usekll. Kazdy dvousekundovy Usek je poté povazovan za jedno pozorovani.

f N f N f N f N
Vybér
Lo signald
N;St:;gm (elektrod) a
Normalizace ne'vgrazné'- sestaveni Redukce Hodnoceni
N ejvyrazne matice prostoru SVM vysledkd
predzpraco- Sich scén z . S . L.
, o popisnych popisnych ANN natrénovani
vanych dat kalibracnich . o ol 2y o
element elementt klasifikatord
datna2s ro
useky pro -
kalibracni
data
\ J \ J \ J \ J

Obrazek 27: Postup pfi extrakci popisnych elementi tréninkového setu
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6.6.1 Redukce prostoru popisnych elementi pomoci PCA

Konecny prostor popisnych elementl je matice, kdy fadky odpovidaji jednotlivym subjektiim
a sloupce jednotlivym popisnym elementti. Vhledem k tomu, ze matice ma nesrovnatelné vétsi
rozmér ve sméru popisnych elementi je pro redukci pouzita metoda PCA. Do klasifikace poté
vstupuje jen prvnich n komponent, které se podileji na 90 % variability v datech. Takto
zredukovany prostor nasledné jde na vstup klasifikacnich algoritmti. Pfi pouziti se ukazalo, ze
redukce pomoci PCA nema vliv na uspésnost klasifikace. PCA proto poslouzilo jako prostiedek

pro snizeni vypocetni a pamét'ové narocnosti klasifikace.
6.7 Uceni klasifikatora a krosvalidace

Pro klasifikaci byly pouZity dvé metody a to klasifikace pomoci SVM a ANN. Uceni probihalo
na matici popisnych elementli extrahovanych z kalibra¢nich dat. Bylo natrénovano nékolik
klasifikator obou typtd (SVM, ANN) s riznymi parametry, které byly optimalizovany, pro co
nejlepsi vysledky klasifikace:

- Dimenze tréninkového setu: velikost tréninkového setu neovliviiuje pocet pozorovani
(subjekti), které zlstava konstantni, ale pocet popisnych elementl. Popisné elementy
jednoho pozorovani vstupuji do klasifikace jako vektor. Délka vektoru je ovlivnéna jak
mnozstvim vybranych popisnych elementi z daného tseku signdlu, ale také poctem
signali (elektrod), ze kterych jsou popisné elementy extrahovany. Klasifikatory jsou
natrénovany na né€kolika kombinacich elektrod, dle znalosti ziskanych pifi zpracovani
teoretické ¢asti.

- Pocet tfid: 2 tfidy (vzruSeni, smutek) pro Emotiv a EGI, 4 tfidy (vzruSeni, smutek, zabava
strach) pro EGI

- Parametry SVM: typ bazové funkce (radialni, polynomialni) a jejich parametry, model
ECOC pro klasifikaci do vice ttid

- Parametry ANN: Pocet neuronil ve skryté vrstvé, typ sité, piechodové funkce

Aby nedoslo k pretrénovani klasifikatord, bylo SVM krosvalidovano metodou k-fold.
Nasledné se byl zvolen prostor parametri kazdé bazové funkce, ktery byl prohledavan metodou
gridsearch, tak aby se minimalizovalo procento neuspésné klasifikovanych emoci u
kone¢né verze daného klasifikatoru. VySe popsany postup byl aplikovan u binarni klasifikace
pomoci SVM. U klasifikace do ¢tyf tiid bylo vyzkouseno nékolik modelti kombinace binarnich
klasifikatord SVM (funkce fitecoc). U ANN byl tréninkovy set nahodné rozdé€len na tréninkovy,
valida¢ni a testovaci podmnozinu v poméru 70%, 15%, 15%. Pro ndvrh ANN byl pouzit piikaz
nnstart. ANN byla optimalizovana z hlediska poctu neuront ve skryté vrstvé s prechodovou
funkci logsig.
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7 Vysledky

Jako vysledky jsou generovany metriky hodnoceni uspésnosti klasifikace krosvalidovanych
klasifikator natrénovanych na tréninkovych datech. Prehled natrénovanych klasifikator viz
Obrazek 28.

Vybrané elektrody

Matice popisnych
elementd (DWT, EMD)

SVM ANN
. 1 . by
Polynomidlni Radialni bazova Levenberg -
bazova funkce funkce Marquart
—
L, . pocet neuron( skryté
binarni klasifikace binarni klasifikace vrstvy
kalsifikace do 4 t¥id klasifikace do 4 t¥id binarni klasifikace
klasifikace do 4 trid

Obrazek 28: Hierarchie klasifikace, Sedé vyznacené pole se netykaji klasifikace pro pfistroj Emotiv, Servené kiizky znaci
klasifikaci od které¢ bylo upusténo na zaklad¢ vyledki binarniho klasifikatoru

Pro binarni klasifikdtor typu SVM jsou vypsany nejlep$i vysledky klasifikatort
s polynomialni a radialni bazovou funkci v zavislosti typu popisnych elementd, poctu elektrod,
ZnichZ se elementy extrahuji. Jako metrika hodnoceni klasifikace je pouzita sensitivita,
specificita a spravnost, kdy emoce vzruseni je pfifazena jako pozitivni tfida a moce smutek jako
negativni tfida. U bindrni ANN jsou testovany sité s riznym poctem neuronti ve skryté vrstveé
s ptechodovou funkci typu logsig. Jako metrika opét slouzi sensitivita, specificita a spravnost
klasifikatoru.

Pro klasifikaci do 4 tfid by u SVM byly otestovany modely ECOC (one vs. all, one vs. one)
skladby vice binarnich klasifikatort, aby klasifikovali do vice tfid. Jako metrika GspéSnosti
klasifikace slouzi preciznost, Giplnost a primérna ptesnost. Jejich vysledky nejsou zveiejnény,
jejich primérna spravnost se pohybovala v rozmezi 25 — 30 %. U ANN byl optimalizovan pocet
neuronti ve skryté vrstvé. Jako prostfedek pro hodnoceni kvality klasifikace jsou zobrazeny

konfuizni matice nejlepsi klasifikatora.
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7.1 Binarni klasifikace EGI a Emotiv dle elektrodové konfigurace Emotiv

Tabulka 6: Usp&snosti SVM binarni klasifikace pro emoce vzruseni a smutek pro piistroj EGI (Se — senzitivita, Sp —

SVM Binarni klasifikace : vzruseni - smutek

Redukce
PFistroj Popisné pro.sto’ru Pocet Bazova Se [%] Sp Spr
elementy | popisnych | elektrod funkce [%] [%]
elementu
) radialni 62.1| 529| 575
polynomialni 63.6| 52.9| 58.2
4 radialni 52.9| 57.1| 55.0
DWT polynomialni 53.6| 55.0| 54.3
PCA
("dba") o radidlni 41.4| 743| 579
polynomialni 429| 70.7| 56.8
14 radialni 50.0, 70.0| 60.0
polynomialni 58.6| 57.1| 57.9
) radialni 62.1| 65.7| 63.9
polynomialni 60.7| 66.4| 63.6
4 radidlni 57.1| 65.7| 614
EGI l?WT PCA poIYInotmaIm 55.7| 66.4| 61.1
("bior1.3") g radidlni 57.1| 65.7| 61.4
polynomialni 63.6| 62.1| 629
14 radialni 60.0| 59.3| 59.6
polynomialni 58.6| 63.6| 61.1
5 radidlni 343| 80.0f 571
polynomialni 100.0 0.7| 504
4 radialni 55.7| 60.0| 56.1
EMD PCA polynomiélm’ 57.1| 60.0| 58.6
8 radialni 62.1| 50.0| 56.1
polynomialni 62.1| 50.7| 56.4
14 radidlni 69.3| 414| 554
polynomialni 55.0| 56.4| 55.7
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Tabulka 7: Usp&inosti SVM binarni klasifikace pro emoce vzruseni a smutek pro piistroj EGI (Se — senzitivita, Sp —

5 radialni 4.0 99.7 51.8
polynomialni 23.1 83.1 53.1
4 radialni 28.7 78.7 53.7
DWT polynomidlni 355 77.6 56.6
PCA
("dbad") o radialni 53.3| ©56.3| 54.8
polynomidlni 39.3 75.5 57.4
1 radialni 53.7 58.7 56.2
polynomialni 53.7 53.7 53.7
) radialni 43.7 64.3 54.0
polynomialni 54.0 58.7 56.3
4 radidlni 80.3 29.7 55.0
Emotiv | . l?WT ) PCA pol?/rmfmélm' 80.3 25.7 53.0
("bior1.3") g radidlni 50.3 62.3 56.3
polynomialni 41.3 69.7 55.5
14 radidlni 54.3 58.3 56.3
polynomialni 51.0 60.7 55.8
5 radialni 61.7 46.6 54.1
polynomidlni 23.1 83.1 53.1
4 radialni 40.3 68.6 54.5
polynomialni 35.5 77.6 56.6
EMD PCA -
3 radialni 40.3 74.1 57.2
polynomialni 39.3 75.5 57.4
1 radidlni 65.2 51.4 58.3
polynomidlni 59.3 54.8 57.1
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Tabulka 8: Porovnani usp&$nosti ANN binarni klasifikace pro emoce vzruseni a smutek mezi pfistroji Emotiv a EGI
(Se — senzitivita, Sp — specificita, Spr — spravnost)

ANN Binarni klasifikace : vzruseni - smutek
Redukce Pocet
.. . .| Popisné prostoru Pocet neuronl Se Sp Spr
Pristroj . p
elementy | popisnych | elektrod skryté [%] [%] [%]
elementu vrstvy
2 30 76.4 71.4 73.9
DWT 4 30 83.6 78.6 81.1
n n PCA
("dba") 8 30 82.1 65.7 73.9
14 20 77.1 74.3 75.7
2 5 53.6 89.3 71.4
DWT 4 30 72.1 75.0 73.6
EGI . . PCA
("bior1.3") 8 30 68.6 | 89.3 | 78.9
14 20 85.0 73.6 79.3
2 30 56.4 50. 53.2
30 64.3 62.9 63.6
EMD PCA
8 20 56.4 72.1 64.3
14 20 75.0 84.3 79.6
2 5 40.0 69.3 54.7
DWT 4 20 40.3 83.0 61.7
n n PCA
("dba") 8 30 450 | 81.0 | 63.0
14 20 45.3 79.3 62.3
2 10 22.0 89.3 55.7
DWT 4 10 58.0 69.0 63.5
Emotiv | .. " PCA
("bior1.3") 8 10 76.0 | 54.0 | 65.0
14 5 67.3 68.0 67.7
2 10 70.7 38.6 54.7
30 51.4 66.9 59.1
EMD PCA
8 30 65.2 57.9 61.6
14 20 69.0 59.7 64.3
Diskuze

V této kapitole byly srovnany dvé metody pro klasifikaci stimulacnich videi (SVM, ANN) pro
zaznamy ze dvou EEG pfistroji. Na pouzitych kalibracnich stimulech se za vybranych
podminek klasifikator typu SVM ukazal jako netc€inny, kdyz se spravnost klasifikace
pohybovala v rozsahu 50 — 60 %, jak pro zaznamy z EGI, tak pro zaznamy z Emotivu. Nejlepsi
spravnosti dosdhl SVM pro zdznamy EGI ze dvou frontdlnich elektrod (63,9 %). Ptes tento
vysledky klasifikace za pouziti ANN, ktera dosahovala nejvyssich spravnosti pfi pouziti signalu
ze 14 elektrod. Presto bylo maximalni spravnosti dosazeno pfi pouziti koeficienti DWT za

pouziti vinky Daubechies 4. fadu (81.1%) ze 4 elektrod. Srovnani piistroju ukazalo nizsi
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uspésnost za pouziti ptistroje Emotiv (67,7 %, DWT, ,,bior1.3%), coZ je vzhledem ke kvalité
signalii ocekdvany vysledek. Zajimavé je Ze rozlozeni elektrod ptistroje Emotiv se ukazalo jako
vhodné pro detekci a binarni klasifikaci rozdild v emoc¢ni odezvé, zde popsanych jako vzruseni
a smutek. Jedinou piekdzkou pro klasifikaci je niz$i kvalita zdznamu, kterd je v pripade
Emotivu obtizné feSitelna. Pouziti popisnych elementli extrahovanych z EMD se celkové
ukézalo jako netispésné.

Ukézalo se, ze je mozné rozlisit emo¢ni reakci na dvé videa rozlicného charakteru, ale
da se predpokladat, ze striktni ohodnoceni na emoci vzruseni a smutek je pouze aproximativni
a emocni prozitek bude mnohem komplexnéj$iho charakteru s rozdily v emocnim prozitku u

kazdého jedince. Kazdy z kalibrac¢nich stimult byl 1 v rdmci hodnoceni dotaznikem hodnocen

Z hlediska obsahu emoci, kdy dominantni emoce byla vybrana pro ohodnoceni daného videa.

Obrazek 29: Elektrody vybrané pro srovnani Emotiv a EGI, postupné zvoleno 2, 4, 8 a 14 elektrod
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7.2 Klasifikace do 4 tFid ze zaznami pristroje EGI dle elektrod Emotiv

Vzhledem ke Spatné UspéSnosti klasifikatoru typu SVM ve srovnani s ANN, jsou pro dalsi
klasifikace pouzity pouze neuronové sité, které prokazaly vysokou spravnost pii bindrni

klasifikaci.

Konfiizni matice klasifikace do 4 trid
ANN, 50 neuronu ve skryté vrstvé, DWT "db4" popisné elementy z 8 elektrod

zébava

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

strach

zabava vzruseni smutek strach
Cilova skupina

Obrazek 30: Konfuzni matice nejlepsiho klasifikatoru pro popisné elementy DWT ,,db4“

Konfuizni matice klasifikace do 4 trid
ANN, 50 neuronu ve skryté vrstvé, DWT "bior1.3" popisné elementy z 8 elektrod

zabava

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

strach

zabava vzruseni smutek strach
Cilova skupina

Obrazek 31: Konflizni matice nejlepsiho klasifikatoru pro popisné elementy DWT ,,biorl.3“
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Konfuzni matice klasifikace do 4 trid
ANN, 30 neuronti ve skryté vrstvé, EMD popisné elementy z 14 elektrod

zabava

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

strach

zabava vzruseni smutek strach

Cilova skupina

Obrazek 32: Konflzni matice nejlepsiho klasifikatoru pro popisné elementy EMD

Diskuze

Ukolem této kapitoly bylo zhodnotit, zda je mozné klasifikovat emoce do 4 tiid (vzruseni,
smutek, zabava, strach) na zaklad¢ elektrodového rozestaveni dle pfistroje Emotiv. Pro
klasifikaci byly na zéklad¢ pfedchozich vysledki vybrany pouze neuronové sité¢ a signaly
z ptistroje EGI. Maximalni primérné spravnosti dosahla neuronova sit’ s padesati neurony ve
skryté vrstvé, na jejimz vstupu byly koeficienty DWT s bazovou vinkou typu ,,db4* ze signala
z 8 elektrod (65%). Koeficienty DWT s vinkou ,,biorl.3“ a popisné elementy EMD se
neukézaly jako vhodné pro klasifikaci emoci do Ctyf tfid. U klasifikace do 4 tfid se projevuje
obtiznost stanoveni konkrétnéj$i odezvy na audiovizudlni stimuly. Reakce subjektd na
kalibra¢ni data se mutze lisit, s postupem ¢asu mize klesat soustiedénost lidi na prezentované
videostimuly. Zaroven odchylky ve vnimani jednotlivych videi nemusi byt dostatecné
rozpoznatelné pouzitou metodikou. Je zde i riziko, Ze relativné agresivni preprocessing mohl
odstranit ¢ast informace o emo¢ni odezvé. Dilezitou poznamkou je, ze celé méfeni neprobihalo
Vv kontrolovanych podminkach, bez dohledu psychologa, ktery by vyhodnotil ptipadné rizika
rozptyleni zkoumaného subjektu okolnimi vjemy. VSechny tyto vlivy tvoii Sumovou slozku,
ktera méla pii binarni klasifikaci mensi vliv, ale mohla se projevit pravé pfi klasifikaci do 4
tfid. Zaroven navyseni poc¢tu pozorovani za predpokladu, Ze dany subjekt pocituje danou emoci
v deseti po sobé jdoucich dvousekundovych tusecich a kazdy tusek je jedno nezavislé
pozorovani, mohl vnést chybu. Na druhou stranu klasifikace uplné neselhala, tudiz nabizi
prostor pro lepsi nastaveni kontroly kvality méfeni a laboratornich podminek ¢i vybéru

kalibrac¢nich videi pro pfipadné navazujici zkoumani.
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7.3 Klasifikace EGI ze vSech elektrod a elektrod prefrontalniho kortexu

V této Casti je pouzito pro klasifikaci pouze neuronovych siti, cilem této kapitoly je ovéfit zda
signaly z prefrontalniho a frontalniho komplexu souviseji s emo¢ni odezvou, jak bylo zminéno

V teoretické ¢asti.

Konflizni matice binarni klasifikace
ANN, 20 neuronu ve skryté vrstvé, DWT "db4" popisné elementy z 203 elektrod

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

vzru$eni smutek
Cilova skupina

Obrazek 33: Konflzni matice nejlepsiho klasifikatoru pro 203 elektrod

Konfazni matice binarni klasifikace
ANN, 20 neuronti ve skryté vrstvé, DWT "db4" popisné elementy z 34 elektrod

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

vzru$eni smutek
Cilova skupina

Obrazek 34: Konfizni matice nejlepsiho klasifikatoru pro 34 elektrod frontalniho a prefrontalniho kortexu
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Konfuzni matice klasifikace do 4 trid
ANN, 60 neuront ve skryté vrstvé, DWT "db4" popisné elementy z 34 elektrod

zabava

vzruseni

smutek

Vystup klasifikatoru

strach

zabava vzru$eni smutek strach
Cilova skupina

Obrazek 35: Konfuzni matice nejlepsiho klasifikatoru do 4 tfid pro 34 elektrod frontalniho a prefrontalniho komplexu

Konftizi matice klasifikace do 4 trid
ANN, 40 neuronti ve skryté vrstvé, DWT "db4" popisné elementy z 203 elektrod

zabava

vzruseni

=]
e
[¢]
-
@
X
&=
7]
© smutek
X
[}
]
o
0
>
>
strach

zabava vzruseni smutek strach
Cilova skupina

Obrazek 36: Konfizni matice nejlepsiho klasifikatoru do 4 tiid pro 203 elektrod redukovaného prostoru elektrod EGI
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Obrazek 37: Elektrody vybrané pro klasifikaci, Servené — redukovany systém 203 elektrod EGI, ¢erné — 34 elektrod

frontalniho a prefrontalniho kortexu

Diskuze

Snaho této casti je ovéfit, zda je klasifikace Uispé€Sna za pouziti frontalnich elektrod, jak je
doporucovano v teoretické ¢asti. Pro srovnani je pouzit klasifikator natrénovany na vSech 203
elektrodach redukovaného elektrodového prostoru EGI a klasifikator natrénovany na 34
elektrodach odpovidajicich prefrontalnimu a frontalnimu kortexu, viz Obrazek 37. Pro binarni
klasifikaci se klasifikator natrénovany na 34 elektrodach ukdzal jako lehce u¢innéjsi a dosahl
spravnosti 80.4 % oproti 78.6 % u 34 elektrod. Maly rozdil v Gispé$nosti hovoti pro rozdéleni
emocni informace do vétSiho objemu neZz je oblast prefrontalniho kortexu. Dalsi ptidané
elektrody nezanasi Sum a klasifikator je stdle schopen binarniho rozdéleni do dvou tfid i
s nadbytkem informace z 203 elektrod. Pti klasifikaci do 4 tfid se Zadna z konfiguraci neukazala
jako uc¢inna pro klasifikaci do 4 tfid. Tento vysledek hovoii pro konfiguraci dle Emotivu jako

nejucinngjsi pro klasifikaci pti daném nastaveni podminek.
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7.4 Klasifikace testovacich dat

V této casti jsou predstaveny vysledky klasifikace pro nejlepsi klasifikatory pro popisné

elementy extrahované ze signala z ptistroje EGI. Vysledky jsou prezentovany jak pro binarni

klasifikaci, tak pro klasifikaci do 4 tfid.

vzruseni

Emoce

smutek

vzruseni

Emoce

smutek

KFivka binarni klasifikace 2 s usekt videa 1 - Fidorka, primér pro vSechny testované osoby

5 10 15 20 25
tfs]
Obrazek 38: Vysledek binarni klasifikace videa Fidorka
Kfivka binarni klasifikace 2 s usekt videa 2 - Jigermeiseter, pramér pro véechny testované osoby
T T T T
1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
t[s]

Obrazek 39: Vysledek binarni klasifikace videa Jigermeister
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Krivka binarni klasifikace 2 s Useku videa 3 - Kaufland, primér pro v§echny testované osoby
T T T

T T
vzruseni n
©
[
<]
<
1]
smutek —
| | | | |
0 5 10 15 20 25 30
tfs]
Obriazek 40: Vysledek binarni klasifikace videa Kaufland
Kfrivka binarni klasifikace 2 s useku videa 4 - Airwaves, pramér pro vSechny testované osoby
T T T T T
vzru$eni —
@
Q
o
£
w
smutek =
| | | | |
0 5 10 15 20 25 30
t[s]
Obrazek 41: Vysledek binarni klasifikace videa Airwaves
Krivka klasifikace do ctyr tfid, 2 s Useky videa 5 - Radegast, modus pro vS§echny testované osoby
strach — J ‘ J [ ‘ —
smutek —
Q
5]
o
£
w
vzruseni =
zabava — T | | | | —
0 5 10 15 20 25 30
tfs]

Obrazek 42: Vysledek klasifikace do 4 tfid videa Radegast
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Emoce

Emoce

Emoce

strach

smutek

vzruseni

zébava

strach

smutek

vzruseni

zébava

strach

smutek

vzruseni

zabava

Krivka klasifikace do ¢ty tiid, 2 s Useky videa 6 - Alza, modus pro v§echny testované osoby
T

T T T T
C | I | I | il
0 5 10 15 20 25 30
tfs]
Obrazek 43: Vysledek klasifikace do 4 tiid videa Alza
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Obrazek 45: Vysledek klasifikace do 4 tiid videa Kofola
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Diskuze:

V této Casti byly prezentované vybrané vysledky klasifikace do 4 tiid, kiivky maji schodovity
charakter, jelikoz byly klasifikovany po oddélenych dvousekundovych tusecich jednotlivych
videi. Vysledné kiivky byly generovany jako modus vysledkt klasifikace pro vSechny osoby.
Emoce, kterd se v daném useku objevila nejCastéji, byla oznacena jako vysledek. Tuto
generalizaci je tieba brat pfi velikosti testované populace s rezervou. Zaroven popisky emoci
nemusi zcela odpovidat skutecnému emocnimu prozitku, spiSe ukazuji na rozdilnost emocni
odezvy dle kalibra¢nich videi. Zaroven je tieba brat v potaz, ze klasifikator do 4 tfid neni pfili$

uspéSny (pramérnd spravnost 65%).
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Z.avér

Diplomova prace se zabyvala emocionalni stimulaci a klasifikaci emoci za vyuziti signaltt EEG.
Prvni ¢ast prace je literarni reSerSe shrnujici dosavadni vyzkum a vysledky v ramci této
problematiky. Zabyva se zejména moznostmi multimedialni stimulace, zaznamu emoci pomoci
EEG, ptedzpracovanim signala pro extrakci popisnych elementii spjatych s emocni odezvou a
moznostmi klasifikace emoci z EEG signali. Na zaklad¢ téchto poznatkt jsou navrzeny dva
postupy (v zavislosti na dostupném pfistrojovém vybaveni). Od sestaveni méficiho protokolu
s tréninkovymi a testovacimi daty, pfes automatizovany postup ptredzpracovani signalii pomoci
filtrace ¢i ICA po volbu a extrakci popisnych elementd. Dale redukce jejich dimenze pomoci
PCA, natrénovani klasifikatori, vyhodnoceni jejich u¢innosti pro zdznamy z dostupnych EEG
pristroji a nasledné klasifikace vybranych testovacich dat, pro hodnoceni odezvy na
multimedialni stimulaci u métenych subjekta.

Méteni bylo provedeno pomoci dvou rozdilnych EEG pfistrojii. Jednim pfistrojem byl
Emotiv EPOC jako financn€ dostupné teSeni pro zdznam EEG pro BCI (méfeni s 23
dobrovolniky). Druhym pfistrojem byl EGI GES400MR jako klinicky pfistroj se zdznamem
nejvyssi kvality (méfeni s 15 dobrovolniky). V ramci téchto konfiguraci bylo stanoveno nékolik
cilti pro vyhodnoceni Gispésnosti klasifikace emoci.

Jednim z cili bylo vyhodnoceni vhodnosti jednoho z klasifikatori (SVM a ANN) pro
klasifikaci emoci. Jiz pfi binarni klasifikace se ukazalo, ze klasifikator typu SVM neni vhodny
a dosahuje maximalni pravnosti pouze 63,9 % v ramci vSech otestovanych konfiguraci. Proto
byl pro potieby dalsi klasifikace vytazen.

Dalsim z cilti bylo porovnani uspé$nosti binarni klasifikace na shodnych testovacich
datech s popisnymi elementy extrahovanymi ze signalti z elektrod se shodnym umisténim u
klasifikaci (emoce vzruSeni a smutek) pomoci ANN dosahuji spravnosti 81,1 % pii pouZiti
koeficientt DWT s vinkou ,,db4“ jako popisnych elementt ze signali ze 4 elektrod. Pti stejné
konfiguraci pro Emotiv bylo dosazeno maximalni spravnosti 61,7%. Nejlepsi vysledek u
pfistroje Emotiv byla spravnost 67,7 % pfi konfiguraci se 14 elektrodami a koeficienty DWT
,biorl.3* jako popisnymi elementy. V ndvaznosti na toto zjiSténi byla provedena bindrni
klasifikace u pfistroje EGI na elektrodové konfiguraci zahrnujici elektrody frontalniho a
prefrontalniho kortexu (34 elektrod) a celého redukovaného prostoru elektrod EGI (204
elektrod), jako srovnani vhodnosti konfigurace elektrod pfistroje Emotivu pro zdznam emocni
odezvy. Zde se ukéazalo, ze konfigurace elektrod Emotivu je dostatecna pro zdznam emocni
odezvy, jelikoz spravnost klasifikatorti Z obou vySe zminénych konfiguraci pro EGI je niZsi
(78,6% pro 203 a 80,4 % pro 34) nez pro konfiguraci Emotivu, kdy za pouziti jeho 4 frontalnich
elektrod bylo dosazeno spravnosti 81,1 %.

Nasledujicim cilem byla klasifikace do 4 tfid (zdbava, vzruSeni, smutek a strach) ze
zaznamu piistroje EGIL. Pro klasifikaci byly pouzity popisné elementy ze signali jak z
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konfigurace elektrod shodnych s elektrodovou konfiguraci ptistroje Emotiv tak z konfiguraci
zahrnujicich frontalni a prefrontalni kortex (34 elektrod) a vSechny dostupné elektrody
redukovaného prostoru elektrod pfistroje EGI (203 elektrod). V tomto ptipad¢ se klasifikace
ukéazala jako netucinna pro obé konfigurace. Vysledky hovoii ve prospéch konfigurace piistroje
Emotiv jako nejvhodnéjsim nastaveni pro klasifikaci do 4 tfid.

Z vysledkl se da usoudit, Ze je mozné klasifikovat rozdilnost emoc¢ni odezvy na riizné
multimedialni stimuly, coz podporuje relativné dobra uspésnost binarni klasifikace. Nicméné
nizsi tcinnost u klasifikace do 4 tiid ukazuje na komplikace pfi pokusu o konkrétnéjsi uréeni
odezvy. Zde je potieba vzit v potaz, ze méfeni a vybér kalibra¢nich dat neprobéhl pod
odbornym dohledem psychologa. Trénovaci mnozina byla pro zvétSeni jeji velikosti budovana
za predpokladu nezavislych pozorovani v ramci stimulace jednoho subjektu. Zaroven
kalibra¢ni data nepokryla cely 2D emo¢ni prostor.

Nabizi se zde prostor pro upravu méticiho protokolu z pohledu stimulacnich videi, lepsiho
nastaveni a kontroly laboratornich podminek ¢i vétsiho vzorku populace pro zkouméani. Jedna
se napiiklad o volbu kalibra¢nich podnéta tak, aby pokryly vSechny kvadranty emoc¢niho 2D
emocniho prostoru. Dale konzultaci téchto podnétt s psychologem a jeho dohled pti méteni.
Co se tyka zpracovani, nabizi se moznost optimalizace vybéru elektrod, pro ziskani co
nejinformativnéjSiho setu popisnych elementi. U popisnych elementli se rovnéZ nabizi
optimalizace jejich skladby, aby obsahly co nejlepsiho popisu emo¢ni odezvy.
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Seznam zkratek

ANN Anrtificial Neural Network (uméla neuronova sit’)

ANS Autonomni nervovy systém

BCI Brain — Computer Interface (rozhrani mozek — pocitac)

BOLD Blood Oxygenation Level Dependent

CNS Centralni nervovy systém

DEAP Database for Emotion Analysis using Physiological Signals

DESA Discrete Energy Separation Algorithm

DWT Discrete Wavelet Transform (diskrétni vinkova transformace)

ECOC Error-correcting output codes

EDA Elektrodermalni aktivita

EEG Elektroencefalografie

EKG Elektrokardiografie

EMD Empirical Mode Decomposition

EMG Elektromyografie

EOG Elektrookulografie

FFT Fast Fourier Tranform

FIR Finite Impulse Response

fMRI Funk¢&ni magneticka rezonance

GAPED Genova Affective Picture Database

GEMS Geneva Emotional Music Scale

GSR Galvanic Skin Response (galvanicka odezva kuze)

HA High Arousal (vysoké vzruSeni)

HHT Hilbert- Huangova transformace

HR Heart Rate (srde¢ni rytmus)

HRV Heart Rate Variability (variabilita srde¢niho rytmu)

IAF Individualni alfa frekvence

IAPS International Affective Picture System

ICA Independent Component Analysis (analyza nezavislych
komponent)

IF Instantaneous Frequency (okamzita frekvence)

IR Infinite Impulse Response

IMF Intrisinc Mode Function

k-NN k-Nearest Neighbor

LA Low Arousal (nizké vzruseni)

MAHNOB-HCI Multimodal Analysis of Human Nonverbal Behavior — Human
Computer Interface

PCA Principal Component Analysis, analyza dileZitych komponent
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PET
PPG
PSD
RSVP
SAM
SCL
SCR
SDK
STFT

SVM

Pozitronova emisni tomografie

Photopletysmography (fotopletysmografie)

Power Spectral Density (hustota spektralniho vykonu)
Rapid Serial Visual Presentation

Self Assesment Manikin (sebehodnotici figurkovy test)
Skin Conductance Level (uroven kozni vodivosti)

Skin Conductance Response (odezva kozni vodivosti)
Software Development Key

Short Term Fourier Transform (kratkodoba Fourierova
transformace)
Support Vector Machine
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Seznam priloh

A

CD

Al
A2
A3.
A4

Algoritmy_Soubory/
Nejlepsi_Kklasifikatory/
ReadMe.txt

Elektronicka verze diplomové prace

67



