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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá s n í m á n í m , zp racován ím a klasifikací mozkové ak t iv i ty s n í m a n é po­
moc í brain-computer interface (BCI ) zař ízení od spo lečnos t i O p e n B C I a m o ž n o s t m i využ i t í 
mozkové ak t iv i ty vyvo lané p ř e d s t a v o v a n ý m pohybem konče t in k ov l ádán í aplikace. K ře­
šení z a d a n é h o p r o b l é m u jsou využ i t y metody pro zp racován í s igná lu a s t ro jového učení . 
P o d a ř i l o se vy tvo ř i t program umožňuj íc í sn ímán í , zp racováván í a klasifikaci mozkové ak­
t iv i ty p o m o c í umě lé neu ronové s í tě . P r ů m ě r n á p řesnos t klasifikace na u m ě l ý c h datech je 
99.156%. N a datech reá lných se poda ř i l o d o s á h n o u t p r ů m ě r n é p řesnos t i 73.71%. 

Abstract 
This thesis describes recording, processing and classifying bra in act ivi ty which is being 
captured by a brain-computer interface (BCI ) device manufactured by O p e n B C I company. 
Possibi l i ty of use of such a device for controll ing an applicat ion wi th bra in activity, specifi­
cally w i th th ink ing of left or right hand movement, is discussed. To solve this task methods 
of signal processing and machine learning are used. A s a result a program that is capable 
of recording, processing and classifying brain act ivi ty using an artificial neural network 
is created. A n average accuracy of classification of synthetic data is 99.156%. A n average 
accuracy of classification of real data is 73.71%. 
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ronová síť, klasifikace 
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Kapitola 1 

Úvod 

J e d n í m z nejvíce fascinujících „biologických s t r o j ů " na t é t o p l a n e t ě je bezpochyby l idský 
mozek. I p řes mnohaletou snahu vědců nen í jeho fungování dodnes zcela ob j a sněno . Rozvoj 
technologi í v šak umožn i l vznik složitějších n á s t r o j ů pro jeho z k o u m á n í a dokonce učinil ně­
k t e r á tato zař ízení cenově d o s t u p n á i pro širší veře jnos t . P ř í k l a d e m mohou bý t tzv. B C I za­
řízení (brain-computer interface), k t e r á sn ímaj í s ignály mozku a přenáše j í je do poč í t ače , 
kde s n imi lze dá le pracovat. 

Z n a t e l n ý m rozvojem v pos ledn ích letech p r o c h á z í i u m ě l á inteligence a s t ro jové učení , 
což lze se s n í m á n í m akt iv i ty mozku p o m o c í B C I zař ízení skloubit. 

V t é t o p rác i se z a b ý v á m m o ž n o s t m i ov ládán í j e d n o d u c h é aplikace č innos t í mozku p rávě 
s v y u ž i t í m B C I zař ízení a s t ro jového učení . Z j ednodušeně lze říci, že se j e d n á o n á v r h 
programu pro ov ládán í p o č í t a č e p o m o c í myš lenek — k o n k r é t n ě p o m o c í p ř e d s t a v o v a n é h o 
pohybu. Tento koncept je z n á m ý pod t e r m í n e m motor imagery. 

D ů v o d ů p r o č se t í m t o t é m a t e m zabýva t je hned několik. V l éka ř s tv í by mohly poč í t ače 
ov l ádané ak t iv i tou mozku p o m á h a t p a r a l y z o v a n ý m či tě lesně p o s t i ž e n ý m p a c i e n t ů m . V her­
n í m p r ů m y s l u by tento koncept rovněž mohl na j í t využ i t í , a to p ř e d e v š í m v o d v ě t v í v i r t uá ln í 
reality ( V R ) , kde by bylo m o ž n é spojit B C I zař ízení s V R headsetem a p o u ž í t jej nap ř í ­
k lad k ov ládán í pohybu. O s o b n í mot ivac í je pak z ískání zna los t í z oblasti s t ro jového učení 
a osvojení si p r á c e s n e u r o n o v ý m i s í t ěmi ve zvo leném i m p l e m e n t a č n í m jazyce—JavaScriptu. 

V kapitole 2 se věnuji z e jména t eo re t i ckému ú v o d u do problematiky. Č t e n á ř z íská pře ­
hled o fungování mozku a o m o ž n o s t e c h jeho sn ímán í . Dá le jsou zde stanoveny cíle p r áce . Jak 
lze t ěch to cílů d o s á h n o u t je pak p o p s á n o v kapitole 3. T a rovněž slouží jako p r ů v o d c e vytvo­
ř e n ý m programem, k t e r ý zpracovává a klasifikuje mozkovou ak t iv i tu . Zlepšování výs ledků 
z m í n ě n é h o programu se věnuji v kapitole 4, kde jsou p o p s á n y t a k é výs ledky e x p e r i m e n t ů . 
Dosažené výs ledky p r á c e jsou shrnuty v kapitole 5. 
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Kapitola 2 

Uvod do problematiky 

V t é t o kapitole jsou uvedeny teore t ické znalosti , k t e r é byly p o t ř e b n é k vyp racován í t é t o 
d ip lomové p ráce . V sekci 2.1 se č t e n á ř s e z n á m í s ř e š e n ý m p r o b l é m e m a cíli p r áce . Sekce 
2.2 a 2.3 poskytuje z á k l a d n í informace o morfologické s t r u k t u ř e mozku, o jeho fungování 
a o m o ž n o s t e c h s n í m á n í mozkové aktivi ty. Dá le bude č t e n á ř v sekci 2.4 s e z n á m e n se za­
ř ízeními B C I a v sekci 2.5 budou blíže p o p s á n y B C I zař ízení od spo lečnos t i O p e n B C I , 
z nichž jedno bylo k p rác i k dispozici . Závěr t é t o kapi toly — sekce 2.6—je věnován mož­
n ý m p r o b l é m ů m a doplňuj íc ím in fo rmac ím k tomuto t é m a t u z pohledu lékaře působ íc ího 
na neuro log ickém oddělen í . 

2.1 Popis řešeného problému a cíl práce 

Tato p r á c e se věnuje s n í m á n í , zp racován í a klasifikaci dat pocházej íc ích ze sn ímače mozkové 
akt iv i ty s v y u ž i t í m s t ro jového učení . K e s n í m á n í s igná lů mozku je k dispozici zař ízení 
fungující na báz i elektroencefalografie ( E E G ) od společnos t i O p e n B C I . 

H l a v n í m cí lem t é t o p r á c e je vy tvo řen í programu, k t e r ý je schopen p ř i j íma t a zpracováva t 
data z p o s k y t n u t é h o s n í m a č e mozkové ak t iv i ty a dokáže se z nich n a u č i t klasifikovat mozko­
vou ak t iv i tu související s p ř e d s t a v o v a n ý m pohybem levé a p ravé ruky (tzv. motor imagery). 
Zhotovený program m u s í bý t schopen p rovádě t klasifikaci mozkové ak t iv i ty v r e á l n é m čase, 
aby bylo m o ž n é jej využ í t k ov l ádán í j e d n o d u c h é aplikace či hry. 

Klasifikace mozkové ak t iv i ty bude za ložena na s t ro jovém učen í s uč i t e l em {supervised 
learning) s p o u ž i t í m u m ě l é neu ronové sí tě , k t e r á se zdá bý t i v h o d n ý m n á s t r o j e m pro řešení 
z a d a n é h o p r o b l é m u [6]. 

I m p l e m e n t a č n í m jazykem bude JavaScript s v y u ž i t í m platformy Node. j s 1 (vlO.19.0). 
D ů v o d e m je existence JavaSc r ip tové knihovny pro komunikaci s B C I za ř í zen ím i m o ž n o s t 
p r áce s neuronovou sí t í p o m o c í knihovny TensorFlow.js 2 . 

Dá le bude zhodnocena ú roveň p o z n á n í B C I zař ízení ve světě a v r á m c i komunity kolem 
projektu O p e n B C I , což bude i lus t rováno u k á z k a m i jejich použ i t í v praxi . 

x h t t p s : //nodej s.org/en/ 
2 h t t p s : //www.tensorflow.org/ j s 
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2.2 Lidský mozek 

Mozek je o rgán , k t e r ý je z o d p o v ě d n ý za myšlení , paměť , učení , naš i identi tu a dalš í aspekty, 
jež označu jeme jako mysl . Mozek tvoř í spo lečně s m í c h o u cen t r á ln í nervovou soustavu, k t e r á 
slouží k n e p ř e t r ž i t é m u zpracováván í a p ř e n o s u s igná lů z různých čás t í t ě la a ke kontrole 
vě tš iny tě lesných funkcí [1]. 

Č á s t i m o z k u 

Zjednodušeně lze mozek rozděl i t na t ř i čás t i : mozeček, mozkový kmen a nejsvrchnějš í kon­
cový mozek (též velký mozek). Mozeček o b s t a r á v á koordinaci p o h y b ů a rovnováhu , mozkový 
kmen je z o d p o v ě d n ý za vě t š inu e l emen tá rn í ch p rocesů , jako je p řenos informací mezi růz­
n ý m i č á s t m i mozku či mezi mozkem a t ě l e m a v koncovém mozku, evolučně ne jmladš í čás t i 
mozku, se o d e h r á v á veškeré myš len í [1]. 

Koncový mozek dá le dě l íme do levé a p ravé hemisféry, p ř i čemž k a ž d á hemisféra je zod­
p o v ě d n á za ř ízení o p a č n é strany tě la . K a ž d o u hemisféru dě l íme do č ty ř čás t í s nás leduj íc ími 
funkcemi (viz ob rázek 2.1): 

• spánkový la lok—čich, v izuá ln í a ve rbá ln í paměť , 

• tý ln í l a lok—zrakové v n í m á n í , tvary, barvy, 

• čelní l a lok—kogni t ivn í funkce, řešení p r o b l é m ů , o rgan izování s loži tých p o h y b ů , 

• t e m e n n í lalok—hmat, t lak [1]. 

O b r á z e k 2.1: Koncový mozek a jeho čás t i , p ř e v z a t o z [1]. 

Celý mozek je p ř e d poškozen ím c h r á n ě n p ř e d e v š í m lebkou, někol ika vaz ivovými obaly 
a m o z k o m í š n í m m o k e m 3 [1]. 

Z pohledu t é t o p r á c e jsou klíčové ty čás t i mozku, k t e r é souvis í s pohybem, k o n k r é t n ě 
čelní a t e m e n n í laloky. V če ln ím laloku se nacház í p r i m á r n í m o t o r i c k á korová oblast, k t e r á 

3 h t t p s : //www.wikiskripta.eu/index.php?title=0baly_mozku&oldid=389102 
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zajišťuje p ř e s n é pohyby tě la — ze jména p ř e d l o k t í a p r s t ů , a p r e m o t o r i c k á k ů r a , k t e r á ob­
s t a r á v á pohyby závislé na senz i t ivn í z p ě t n é vazbě , což je n a p ř í k l a d uchopován í p ř e d m ě t ů . 
V t e m e n n í m la loku se pak nacház í senz i t ivní korová oblast, k t e r á je z o d p o v ě d n á za kožní 
v n í m á n í — dotyk, teplo, chlad a bolest [9]. Z m í n ě n é čás t i jsou z n á z o r n ě n y na o b r á z k u 2.2. 

O b r á z e k 2.2: Motor ické a senz i t ivn í oblasti mozku. P ř e v z a t o z [9] a upraveno. 

F u n g o v á n í m o z k u 

Z á k l a d n í m i s t a v e b n í m i kameny nervového s y s t é m u jsou neuroglie a neurony. Neuroglie, 
k t e rých je p ř ib l ižně d e s e t k r á t více než n e u r o n ů , jsou p o d p ů r n o u t k á n í pro neurony 1 . 

Neuron je anatomickou jednotkou nervového s y s t é m u . V l idském mozku se j ich vysky­
tuje př ib l ižně 15-25 m i l i a r d 5 . J e d n o t l i v é neurony jsou na sobě funkčně nezávis lé a mohou 
bý t v z á j e m n ě p r o p o j e n é . To z n a m e n á , že k a ž d ý neuron m á j ed inečnou identi tu a specific­
kou funkci, k t e r á závisí na jeho v n i t ř n í s t r u k t u ř e , na u m í s t ě n í v r á m c i nervové soustavy, 
na s ignálech, k t e r é p ř i j ímá od dalš ích v y b r a n ý c h n e u r o n ů a na informaci, kterou p řenáš í 
do dalš ích n e u r o n ů . Jeden neuron m ů ž e bý t spojen až s tisíci dalš ích neu ronů . 

S a m o t n ý neuron (obrázek 2.3) je t v o ř e n t ř e m i z á k l a d n í m i čá s tmi : 

• dendrity (př i j ímaj íc ími v ý b ě ž k y ) , 

• b u n ě č n ý m tě lem, 

• n e r v o v ý m v l á k n e m (axonem) [1]. 

4 h t t p s : //www.wiki skripta, eu/index.php?title=Neuroglie&oldid=431344 
5 h t t p s : //www.wiki skripta.eu/index.php?title=Neuron&oldid=414708 
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O b r á z e k 2.3: Z j ednodušený popis neuronu. P ř e v z a t o ze s t r á n e k wikiskripta .eu , upraveno. 

O výše uvedených informacích o neuronech m ů ž e m e z j ednodušeně uvažova t jako o funk­
cích z pohledu informatiky a p r o g r a m o v á n í : k a ž d ý neuron (tělo funkce) m ů ž e m í t několik 
d e n d r i t ů ( v s tupn í ch p a r a m e t r ů ) a několik axoná ln í ch zakončen í ( v ý s t u p ů funkce). 

P ř e n o s informace mezi neurony je e l ek t rochemický proces. E lek t r i cký impulz putuje 
z d e n d r i t ů p řes b u n ě č n é tě lo neuronu do axoná ln í ch zakončení . Zde se n a c h á z í m í s t o zvané 
synapse, kde se př ibl ižuj í (na př ib l ižně 20 nm) a x o n á l n í zakončen í jednoho neuronu k den-
d r i t ů m j iných n e u r o n ů a docház í zde k p ř e n o s u impulzu z jednoho neuronu na neurony 
o s t a t n í , a to p o m o c í chemických l á t ek zvaných neurotransmitery. K d y ž e lekt r ický impulz 
doraz í do axoná ln ích zakončení , dojde k uvo lněn í neutrotransmiteru, k t e r ý putuje k den-
d r i t ů m dalš ích n e u r o n ů . P o př i je t í neurotransmiteru dendri tem dojde ke s p u š t ě n í da l š ího 
e lekt r ického impulzu a proces p ř e n o s u informace se takto dá le šíří s í t í n e u r o n ů . Exis tu j í 
i t akové neurotransmitery, k t e r é p řenos informace zas t av í a b r á n í tak př í l išné nervové sti­
mulaci [1]. 

S a m o t n ý p ř e n o s e lek t r ických s igná lů v mozku je založen na dis tr ibuci i on tů s k l a d n ý m 
n á b o j e m (též kationty, n a p ř í k l a d sodík a dras l ík) a i on tů se z á p o r n ý m i n á b o j i ( též anionty, 
n a p ř í k l a d vápn ík a ch lór ) . N e r o v n o v á h a e lekt r ických n á b o j ů mezi neurony vy tvá ř í rozdí l 
e lekt r ických po tenc i á lů , tedy elektr ické n a p ě t í . To pak vyvolává e lekt r ický proud [1]. 

'https: //www.wikiskripta.eu/w/Neuron 
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2.3 Snímání mozkové aktivity 

Neurověda , obor s tuduj íc í nervovou soustavu, m á své p o č á t k y již v d o b á c h s t a rověkého 
E g y p t a ' . Rozvoj techniky v 19. s to le t í u mo žn i l pokroč i lé s ledování n e u r o n ů [1]. V t é t o sekci 
jsou uvedeny n ě k t e r é ze současných metod s ledování a s n í m á n í mozkové aktivi ty. Č t e n á ř 
se blíže s eznámí se zák l ady elektroencefalografie ( E E G ) , k t e r á je z á k l a d n í m kamenem t é t o 
p ráce . 

2.3.1 V ý p o č e t n í tomografie 

Zobrazovací metoda v ý p o č e t n í tomografie (angl. Computed Tomography, C T ) je za ložena 
na použ i t í r en tgenového zá řen í — tomografu. S n í m a n o u oblast dokáže zobrazit v sérii řezů. 
Tato metoda se použ ívá k r o m ě mozku i ke s n í m á n í j iných vn i t řn í ch o r g á n ů či skeletu 8 . 

2.3.2 N u k l e á r n í m a g n e t i c k á rezonance 

Tato metoda dokáže zobrazit s t rukturu o r g á n ů člověka s ve lkým rozl išením. Využívá rych­
lých z m ě n m a g n e t i c k é h o pole, což ovlivňuje atomy ve s n í m a n é oblasti . T y v reakci na z m ě n y 
vysílaj í spec iá ln í zářen í , k t e r é je zachyceno a p o u ž i t o k rekonstrukci ob razu 9 . Kvůl i z lepšení 
př i je t í t é t o metody veře jnos t í se z n á z v u k vypust i lo slovo „nuk leá rn í " a metoda se dále 
označuje jako „magne t i cká rezonance" či zk ráceně „ M R I " 1 0 . 

2.3.3 Elektroencefalograf ie 

Činnos t mozku je d á n a elektrickou akt iv i tou , kterou generuj í nervové b u ň k y př i vzá j emné 
komunikaci (viz sekce 2.2). Technika pro z á z n a m t é t o ak t iv i ty se n a z ý v á elektroencefalogra­
fie ( E E G ) , zař ízení pro z á z n a m elektr ické ak t iv i ty se n a z ý v á elektroencefalogram a v roce 
1929 jej vynalezl německý vědec Hans Berger [1]. 

N a rozdí l od v ý p o č e t n í tomografie a m a g n e t i c k é rezonance nen í E E G př i d l o u h o d o b é m 
s n í m á n í ak t iv i ty mozku velkou z d r a v o t n í zá těž í . P r á v ě m o ž n o s t s ledování mozku po delší 
dobu m ů ž e p ř inés t cenné informace o jeho fungování [12]. 

N a pr inc ipu m ě ř e n í e lekt r ických i m p u l z ů mozku funguje i elektrokortikografie ( E C o G ) . 
Opro t i E E G nevyuž ívá elektrod př i ložených na povrch hlavy, ale s n í m á s ignál p ř í m o z moz­
kové kůry. Takové to m ě ř e n í je přesnějš í , jelikož nedocház í k os laben í s igná lu lebkou a da l š ími 
obaly mozku. Tato metoda se využ ívá př i neuroch i ru rg ických z á k r o c í c h 1 1 . 

Princ ip f u n g o v á n í E E G 

S a m o t n é m ě ř e n í je za loženo na př i ložení někol ika p á r ů elektrod na pokožku hlavy a nás l edné 
odeč í t án í rozdí lu n a p ě t í mezi elektrodami jednoho p á r u [1]. Frekvence m ě ř e n é h o n a p ě t í se 
měn í v rozsahu 1-100 H z v závislost i na a k t u á l n í č innos t i mozku — n a p ř í k l a d frekvence 
n a m ě ř e n á b ě h e m s p á n k u se pohybuje mezi 1-4 H z a př i b d ě n í s o t e v ř e n ý m a oč ima 

7https://web.archive.org/web/20120119141209/http://www.ibro.inf o/Pub/ 
Pub_Main_Display.asp?LC_Docs_ID=3199 

8 h t t p s ://www.wiki skripta. eu/w/V/.C37.BDpo7.C47.8Detn7.C37.AD_tomograf ie 
9 h t t p : //www.por anenimozku.cz/za j imavosti-vyzkum/odborne-clanky/metody-vysetreni-

mozku.html 
10https://www.wiki skripta. eu/w/Nukle7.C37.Alrn7.C37.AD_magnetick7.C37.Al_rezonance 
n h t t p s : //www. wiki skripta. eu/w/Elektroencef alograf i e 
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mezi 12-30 H z 1 2 . S a m o t n á hodnota n a p ě t í na povrchu pokožky hlavy se pohybuje v desí t ­
kách m i k r o v o l t ů 1 3 . 

T y p y m o z k o v é aktivity 

U z d r a v é h o dospě lého jedince jsou z pohledu E E G v mozku zastoupeny frekvence z p ě t i 
zák ladn ích frekvenčních p á s e m : alfa, beta, t h é t a , delta a gamma. Elektroencefalografickou 
ak t iv i tu mozku pak definujeme jako součet t ě c h t o frekvencí, kde se z a s t o u p e n í j edno t l i vých 
frekvencí m ě n í př i r ůzných stavech vědomí [12]. 

1. Jako aktivitu alfa (obr. 2.4) označu jeme frekvence mezi 8 a 12 H z . Typ i cky se 
vyskytuje v z a d n í čás t i hlavy. A m p l i t u d a alfa frekvencí se pohybuje mezi 20-80 / / V . 

A l f a ak t iv i t a se projevuje př i b d ě n í , relaxaci a zavřených očích. Jej í účas t je též p řed­
p o k l á d á n a u p rocesů zahrnuj íc ích pozornost a kogni t ivn í a paměťové děje . K ú t l u m u 
alfa ak t iv i ty naopak dojde př i o t ev řen í o č í 1 3 [12]. 

O b r á z e k 2.4: A l f a ak t iv i ta . P ř e v z a t o ze s t r á n e k wik i sk r ip t a . eu 1 3 a upraveno. 

2. Za aktivitu beta (obr. 2.5) považu jeme frekvence 12-30 H z . O d ak t iv i ty alfa se 
liší nižší ampli tudou, k t e r á se pohybuje kolem 10 fiV. Jej í výsky t je ne j typič tě jš í 
v p ř e d n í c h čás t í mozku. Z a s t o u p e n í beta frekvencí v mozkové a k t i v i t ě roste s věkem 
a je d o m i n a n t n ě j š í u žen. 

N á r ů s t beta ak t iv i ty je typ ický zvýšen ím pozornosti a kogni t ivn ích funkcí. Vyskytuje 
se př i b d ě n í a m o t o r i c k é m k l i d u 1 3 [12]. 

O b r á z e k 2.5: Be ta ak t iv i ta . P ř e v z a t o ze s t r á n e k wik i sk r ip t a . eu 1 3 a upraveno. 

http: //www.por anenimozku.cz/za j imavosti-vyzkum/odborne-clanky/metody-vysetreni-
mozku.html 

1 3 h t t p s : / / www.wiki skripta, eu/w/Elektroencef alogr af i e 
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3. A k t i v i t a t h é t a (obr. 2.6) zahrnuje frekvence 4-8 H z a vyskytuje se ve spánkových 
oblastech. A m p l i t u d a frekvencí t h é t a je v p r ů m ě r u 30 / / V . 

Frekvence typu t h é t a typicky nereaguj í na o t ev řen í či zavřen í očí. K e zvýšení jejich 
akt iv i ty docház í př i e m o č n í m vz rušen í a stresu, avšak ampl i tuda t h é t a frekvencí m ů ž e 
n a r ů s t a t i p ř i u s í n á n í 1 1 [12]. 

O b r á z e k 2.6: T h é t a ak t iv i ta . P ř e v z a t o ze s t r á n e k wikiskripta .eu , upraveno. 

4. Frekvence pod 4 H z označu jeme jako aktivitu delta (obr. 2.7). A m p l i t u d a delta 
frekvencí je ve s r o v n á n í s o s t a t n í m i frekvencemi z a s t o u p e n ý m i v mozku nejvyšší— 
pohybuje se v rozmezí 20-200 / / V . 

A k t i v i t a delta se nejvíce projevuje u dě t í do t ř í let, dá le pak v h l u b o k é m s p á n k u či 
př i ospalosti. P ř e d p o k l á d á se, že hraje rol i p ř i uvo lňován í a kódován í informací , čímž 
je spo jována s m í r o u inteligence j ed ince 1 4 [12]. 

O b r á z e k 2.7: De l t a ak t iv i ta . P ř e v z a t o ze s t r á n e k wikiskripta .eu , upraveno. 

5. G a m m a aktivita m á frekvenční rozsah 30-50 H z a je t yp ická př i b d ě n í . A m p l i t u d a 
se pohybuje v rozmezí 2-10 / / V 1 4 . 

C í lem t é t o p r á c e je identifikace p ř eds t avovaných p o h y b ů p ravé a levé ruky v E E G da­
tech. T y t o pohyby se projevuj í z m ě n o u mozkové ak t iv i ty v oblastech frekvencí m u a beta [8]. 

M u frekvence se pohybu j í v rozsahu 8-13 H z , č ímž spada j í p ř evážně do alfa aktivity. 
V mo to r i ckých čás tech mozku jsou p ř í t o m n é v k l idovém stavu. Jejich z a s t o u p e n í v šak klesá 
př i akcích souvisejících s pohybem, př i p ř e d s t a v o v a n é m pohybu a dokonce i př i pozorován í 
p o h y b ů j iné osoby. Tomuto ú t l u m u se ř íká event-related desynchronizace ( E R D ) [5]. 

K p o d o b n é m u jevu docház í i u beta aktivi ty. N a o b r á z k u 2.8 je zobrazena m í r a ú t l u m u 
beta frekvencí př i p ř e d s t a v o v a n é m pohybu p ravé ruky [11]. Rovněž si lze p o v š i m n o u t , 
že k poklesu ak t iv i ty docház í na o p a č n é s t r a n ě mozku, tedy nalevo. 

1 4 h t t p s : / / www.wiki skripta, eu/w/Elektroencef alogr af i e 
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imagination of right hand movement max. 
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O b r á z e k 2.8: M í r a ú t l u m u beta frekvencí ( E R D ) př i p ř e d s t a v o v a n é m pohybu p ravé ruky 
v čase . Č e r v e n á barva znač í nižší beta ak t iv i tu . P ř e v z a t o z [11] a upraveno. 

E E G artefakty 

Ideá ln í data z í skaná p o m o c í E E G obsahuj í s ignály pocházej íc í pouze z mozkové aktivity. 
R e á l n á data v sobě ale obsahuj í s ignály i z j iných zd ro jů generuj íc ích e l ek t romagne t i cké 
pole. K v a l i t u dat mohou ovlivni t i d r o b n é mechan ické pohyby měř íc ího zař ízení . Nežádouc í 
signály, k t e r é se př i m ě ř e n í č innos t i mozku projevuj í , n a z ý v á m e jako ar tefakty 1 ' . 

Ve snaze o co nejlepší v ý s t u p y p ř i p rác i s E E G signály je n u t n é b r á t na existenci 
a r t e f a k t ů ohled a snaž i t se je v co největš í m í ř e ze z í skaných dat odfiltrovat. 

E E G artefakty m ů ž e m e rozděl i t do následuj íc ích skupin: 

1. s rdeční artefakty, 

2. e lek t rodové artefakty, 

3. artefakty pocházej íc í z ex te rn ích zař ízení , 

4. svalové ar tefakty 1 6 . 

1. S r d e č n í artefakty pocház í buď z mechan ických p o h y b ů srdce ( u m í s t ě n í m elektrody 
na pulzuj ící žílu či tepnu) nebo z e l ek t romagne t i ckého pole, k t e r é s rdečn í č innos t 

2. E l e k t r o d o v é artefakty jsou z p ů s o b e n y t í m , že p o k o ž k a hlavy a elektrody mohou 
v z á j e m n ě u tvo ř i t k o n d e n z á t o r a d o č a s n ě uloži t e lekt r ický n á b o j , k t e r ý se v p r ů b ě h u 
času uvolní . To m ů ž e bý t u m o c n ě n o p o u ž i t í m E E G gelu či pasty, k t e r á se pak chová 
jako elektrolyt. Uvolněn í takto vznik lého e lekt r ického n á b o j e způsob í z m ě n u impe­
dance a e lekt r ického po tenc i á lu , což se v m ě ř e n é m s ignálu pro jeví . Da l š ím zdrojem 
a r t e f a k t ů mohou bý t i n e p a t r n é pohyby elektrod př i d r o b n ý c h pohybech hlavy 1 6 . 

5 h t t p : //capitulo-cubano-nf c.github.io/la-eeg-uci/_downloads/EEGc_art efactosUCI.pdf 
6 h t t p s : //www. slideshare.net/SudhakarMarella/eeg-artifacts-15175461 
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3. Artefakty p o c h á z e j í c í z e x t e r n í c h z a ř í z e n í p r a m e n í p ř e d e v š í m ze s t ř í davého 
proudu, k t e r ý je napá j í . V Severní Amer ice se j e d n á o frekvenci 60 H z , v o s t a t n í c h 
čás tech svě ta je to 50 H z . Takové to rušen í šíří t é m ě ř v šechna zař ízení v okolí a p řed­
s tavuj í pro kval i tu m ě ř e n í velký p r o b l é m . P ro el iminaci takto vznik lých a r t e f a k t ů je 
d o p o r u č e n o o d s t r a n ě n í e lek t r ických zař ízení z prostoru, kde s n í m á n í p o m o c í E E G 
prob íhá , a ná s l edné apl ikování filtrů pro o d s t r a n ě n í zmíněných frekvencí. O b r á z e k 2.9 
zobrazuje m ě ř e n á data p ř e d a po apl ikaci 60Hz filtru17'18. 

O b r á z e k 2.9: U k á z k a aplikace 60Hz filtru na vzorek E E G dat. V levé čás t i jsou data p řed 
apl ikací filtru, napravo jsou data s odf i l t rovanými artefakty z p ů s o b e n ý m i e x t e r n í m zaříze­
n ím. P ř e v z a t o ze s t r á n e k capitulo-cubano-nfc.github.io 1 8 . 

4. S v a l o v é artefakty jsou z p ů s o b e n y vznikem e lekt r ických p o t e n c i á l ů v důs l edku čin­
nosti svalů. Tento typ E E G a r t e f a k t ů p a t ř í k ne jběžně j š ímu a ne jvě t š ímu zdroji š u m u 
při s n í m á n í mozkové ak t iv i ty a to proto, že s ignály pocházej íc í ze svalové ak t iv i ty maj í 
vyšší frekvenci i ampl i tudu, než s ignály z č innos t i mozku. Zdrojem m ů ž e bý t kontrakce 
svalů př i po lykán í , žvýkán í , m r k á n í či mluven í . T y t o artefakty lze odstranit n a p ř í k l a d 
apl ikací filtru typu p á s m o v á p ropusť pro frekvence 1-20 H z , č ímž ale dojde ke z t r á t ě 
i p o t e n c i á l n ě už i t ečných E E G d a t 1 ' . 

R o z m í s t ě n í elektrod 

Poloha elektrod v r á m c i povrchu hlavy je pro E E G m ě ř e n í velmi p o d s t a t n á . N a zák ladě 
a n t r o p o m e t r i c k é h o měřen í , vy tvoř i l Herbert Jasper „ sys t ém 10-20", dle k t e r é h o lze elek­
t rody na h lavě rozmís t i t . R o k u 1957 b y l tento s y s t é m schválen na m e z i n á r o d n í m kongresu 
E E G [12]. 

1 7 h t t p s : //www. slideshare.net/SudhakarMarella/eeg-artifacts-15175461 
1 8 h t t p : //capitulo-cubano-nf c.github.io/la-eeg-uci/_downloads/EEGc_art efactosUCT.pdf 
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Název tohoto s y s t é m u je odvozen ze vzdá lenos t i mezi j e d n o t l i v ý m i elektrodami, k t e r á 
je rovna 10% nebo 20% ze vzdá lenos t i mezi č t y ř m i a n a t o m i c k ý m i body, k t e r ý m i jsou kořen 
nosu (nasion), v ý s t u p e k na z a d n í s t r a n ě hlavy (inion) a bod p ř e d p r a v ý m a l e v ý m u š n í m 
b o l t c e m 1 9 . R o z m í s t ě n í elektrod dle s y s t é m u 10-20 lze v idě t na o b r á z k u 2.10. 

Zmíněný s y s t é m umožňu je na h lavu rozmís t i t pouze 19 elektrod, což s pokrokem techno­
logií a metod pro v ý z k u m mozku p ře s t a lo bý t dos tačuj íc í . N a báz i p ů v o d n í h o s y s t é m u 10-20 
vzn ik ly dalš í sys témy, n a p ř í k l a d s y s t é m 10-10, k t e r ý popisuje rozmís t ěn í až 74 elektrod, 
či s y s t é m 10-5, dle k t e r é h o lze rozmís t i t až 300 elektrod pro s n í m á n í ak t iv i ty m o z k u 2 0 . 

O b r á z e k 2.10: R o z m í s t ě n í elektrod dle s y s t é m u 10-20. (A) pohled ze strany, (B) pohled 
zepředu , (C) pohled shora, (D) pohled shora schémat icky , vče tně označen í všech elektrod. 
P ř e v z a t o ze s t r á n e k pef .uni - l j . s i 1 9 , upraveno. 

V t é t o p rác i bude pro označen í pozice elektrod na h lavě použ íván sys t ém, k t e r ý je sys­
t é m e m 10-20 insp i rován (blíže p o p s á n v sekci 3.2). P r o rozeznán í p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu 
rukou je p o t ř e b a u m í s t ě n í elektrod sous t ř ed i t kolem m o t o r i c k ý c h a senz i t ivních čás t í mozku 
(viz ob rázek 2.2). V s y s t é m u 10-20 to jsou ze jména pozice C 3 a C 4 2 1 (obr. 2.10). 

1 9 h t t p : //www.pef . u n i - l j .si/eprolab/comlab/sttop/sttop-bm/Additional/Electrode7,201ocation7, 
20and7.20recording.htm 

20 
2 1 h t t p s : //sccn.ucsd.edu/-yijun/pdf s/EL07.pdf 

https: //robertoostenveld.nl/electrode/ 
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2.4 Brain-Computer Interface 

P o d pojmem Bra in-Computer Interface (BCI ) se sk rývá m o ž n o s t p ř í m é komunikace mezi 
mozkem a e x t e r n í m za ř í zen ím v r e á l n é m čase . Signály z mozku se p ř enáš í p ř í m o do poč í t ače , 
k t e r ý je v y h o d n o t í a p ř evede na p o ž a d o v a n o u akci . N e n í tedy p o t ř e b a n a p ř í k l a d pohybovat 
rukou či oč ima pro s p u š t ě n í ně jaké akce v poč í t ač i . P o m o c í B C I v současné d o b ě nelze 
p ř í m o zjistit, na co člověk p ře sně mysl í . Lze ale detekovat m a l é z m ě n y e lekt r ických poten­
ciálů a specifických vzorů v mozkové ak t iv i t ě , k t e r é jsou s ně jakou jednoduchou myš lenkou 
spojeny 2 2 . 

K e s n í m á n í mozku v r e á l n é m čase jsou v h o d n é dvě r ů z n é technologie. P r v n í je magne­
t ická rezonance (sekce 2.3.2). T a je sice s c h o p n á vy tvo ř i t velmi kva l i tn í s n í m k y mozkové 
aktivity, ale velikost a komplexi ta zař ízení , k t e r é se použ ívá ke s n í m á n í , n e u m o ž ň u j e vy­
užívání m a g n e t i c k é rezonance v b ě ž n é m k a ž d o d e n n í m životě . Své využ i t í v oblasti B C I 
m a g n e t i c k á rezonance p ř e s t o m á , a to k p ř e s n é m u u rčen í ak t i vn í ch čás t í mozku p ř i nějaké 
k o n k r é t n í m e n t á l n í č innos t i . Druhou technologi í je E E G (sekce 2.3.3). T a je pro realizaci 
B C I v h o d n á , jelikož zař ízení pro s n í m á n í E E G akt iv i ty je j e d n o d u š e p řenos i t e lné a kom­
p a k t n í 2 3 . 

2.4.1 D r u h y B C I 

B C I m ů ž e m e rozděl i t podle m í r y z á s a h u do l idského organismu do následuj íc ích ka tegor i í : 

1. invazivní — využívaj ící speciá ln ích zař ízení k zachycení s ignálů z mozku, k t e r é jsou 
zavedeny p ř í m o do mozku p o m o c í ch i rurg ického zák roku , 

2. semi- invazivní — sn ímac í zař ízení jsou vloženy na povrch mozku, 

3. ne invazivní — s n í m á n í mozkové ak t iv i ty p r o b í h á na povrchu lebky. 

O b e c n ě p la t í , že invazivní techniky vykazuj í p o d s t a t n ě lepší výsledky, avšak za cenu 
vyšších zd ravo tn í ch r iz ik. Neinvaz ivn í techniky nejsou zá těž í pro organismus, ale výs ledky 
z nich jsou kvůl i o s l a b e n é m u s ignálu h o r š í 2 4 [7]. 

B C I lze t a k é rozděl i t do dvou skupin dle z p ů s o b u komunikace mezi mozkem a p o č í t a č e m : 

1. a k t i v n í — komunikace p r o b í h á v obou směrech , tedy z mozku přes B C I zař ízení do po­
č í tače a z poč í t ače přes B C I zař ízení do mozku, 

2. pas ivn í — komunikace p r o b í h á pouze ve s m ě r u m o z e k - p o č í t a č 2 5 . 

2.4.2 D o s t u p n á B C I z a ř í z e n í 

N a s o u č a s n é m t rhu se pohybuje několik společnos t í , k t e r é š iroké veře jnos t i nab íz í cenově 
d o s t u p n á B C I zař ízení . V následuj íc í sekci jsou p ř e d s t a v e n y ty ne jznámějš í z nich. Společ­
nosti O p e n B C I , k t e r á se vývo jem B C I zař ízení věnuje, je věnována s a m o s t a t n á kapi tola , 
jelikož p rávě její zař ízení bylo pro vyp racován í t é t o p r á c e použ i to . 

2 2 h t t p : //www.br a i n v i s ion. co.uk/blog/2014/04/the-br i e f - h i story- of -br a i n - comput er-
i n t e r f a c e s / 

2 3 h t t p s : //computer.howstuffworks.com/brain-computer-interfacel.htm 
2 4 h t t p s : //towardsdat ascience. com/a-beginners-guide-1 o-br a i n - computer- interface-and-

convolutional-neural-networks-9f35bd4af948 
2 5 h t t p s : //www.emotiv.com/bci-guide/ 
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E m o t i v B C I 

E m o t i v 2 6 je a m e r i c k á b io in format ická společnos t , k t e r á se snaž í o p r o h l o u b e n í p o c h o p e n í 
l idského mozku p o m o c í elektroencefalografie. Misí spo lečnos t i je poskytovat p r o s t ř e d k y 
ke s n í m á n í mozkové ak t iv i ty široké veře jnost i a zvednout tak zá j em o s tudium mozku. 

Společnos t dává k dispozici hned několik B C I zař ízení . E P O C X a E P O C + jsou č t r n á c -
t i e l ek t rodové sn ímače mozkové ak t iv i ty cílící p ř e d e v š í m na jednoduchost použ i t í a p o m ě r 
c e n a / v ý k o n — poř íd i t si je lze v cenovém rozmezí $700-$800. Zař ízení I N S I G H T nabíz í 
5 elektrod a je s cenovkou $300 nej d o s t u p n ě j š í m za ř í zen ím t é t o společnos t i . P o s l e d n í m na­
b í zeným B C I za ř í zen ím je E P O C F L E X , k t e r é nab íz í 32 elektrod u m í s t ě n ý c h na elast ické 
E E G čepici . Jeho cena zač íná na $1700. 

O b r á z e k 2.11: B C I zař ízení E m o t i v E P O C F L E X . P ř e v z a t o z webových s t r á n e k společnos t i 
E m o t i v 2 6 . 

NeuroSky 

A m e r i c k á společnos t NeuroSky veře jnos t i poskytuje E E G s n í m a č e (obr. 2.12) a ř a d u apl ikací 
z a m ě ř e n ý c h na hry, zefekt ivnění učen í či m e d i t a č n í cvičení — to vše s o v l á d á n í m p o m o c í 
mozkové a k t i v i t y 2 ' . Cena zař ízení spo lečnos t i NeuroSky se pohybuje kolem $100. 

O b r á z e k 2.12: E E G headset společnos t i Neurosky. P ř e v z a t o ze webových s t r á n e k společnos t i 
N e u r o s k y 2 ' . 

2 6 h t t p s : //www.emotiv.com/  
2 7 h t t p : / /neurosky. com/ 
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2.5 OpenBCI 

Open-source projekt O p e n B C I založili Joel M u r p h y a Conor Russomanno roku 2013 
po ú s p ě š n é kampani na p o r t á l u k icks ta r te r 2 8 . Zaměřu j e se na cenovou dostupnost — zař ízení 
na s n í m á n í ak t iv i ty mozku lze po ř íd i t od $200. K r o m ě zař ízení za ložených na E E G posky­
tuje společnos t O p e n B C I i s n í m a č e svalové a s rdečn í ak t iv i ty ( E M G a E C G ) . Informace 
v t é t o sekci jsou č e r p á n y ze s t r á n e k společnos t i O p e n B C I 2 9 . 

2.5.1 H a r d w a r e 

V t é t o čás t i je p o p s á n hardware d o s t u p n ý na s t r á n k á c h společnos t i O p e n B C I . K p rak t i cké 
čás t i d ip lomové p r á c e je k dispozici headset Ultracortex M a r k I V a osmikaná lová deska 
C y t o n Board , obé je p o p s á n o níže. 

E E G Headband 

Čelenka ke s n í m á n í mozkové ak t iv i ty (obr. 2.13) umožňu je z a z n a m e n á v a t ak t iv i tu s p o d n í 
čás t i mozku a umožňu je zapo jen í až 8 elektrod. Cena t é t o če lenky je $200. 

Electrode C a p 

Hlavní v ý h o d o u E E G čepice (obr. 2.13) je její p r u ž n o s t , d íky k t e r é dokonale p ř i lne k hlavě. 
K e s n í m á n í mozku je d o s t u p n ý c h 19 elektrod. N e v ý h o d o u je nutnost použ i t í E E G gelu 
pro zvýšení vodivost i a vyšší n á r o č n o s t na č iš tění a ú d r ž b u . Cena t é t o E E G čepice je $200. 

Ultracortex M a r k I V 

Headset ke s n í m á n í E E G akt iv i ty Ult racor tex M a r k I V (obr. 2.13) je d o s t u p n ý od roku 
2016, kdy nahradi l p ředeš lou verzi Ultracortex M a r k III, k t e r á m ě l a omezenějš í m o ž n o s t i 
rozmís těn í elektrod. 

J e d n á se o p l a s tový r á m , na k t e r ý lze umí s t i t elektrody na 35 různých pozic inspiro­
vaných s y s t é m e m 10-20 (viz sekce 2.3.3). J e d n o t l i v é elektrody fungují jako š rouby — lze 
si u nich nastavit výšku tak, aby d o b ř e do léha ly na povrch hlavy. Proces na s t avován í výšky 
je v š a k z d l o u h a v ý a elektrody lze př i n e o p a t r n é manipulaci j e d n o d u š e poškod i t . 

Zakoupit lze s 8 nebo 16 elektrodami ve t ř e ch va r i an t ách : 

• sestavený, 

• neses tavený, 

• k v y t i š t ě n í na 3D t i ská rně , zas lány jsou pouze elektrody a j i né n e v y t i s k n u t e l n é čás t i . 

Cenové rozmezí je $350-$1000 v závis lost i na zvolené va r i an t ě . V r á m c i t é t o p r á c e je k dis­
pozici p r ávě Ultracortex M a r k I V osazený osmi elektrodami. 

2 8 h t t p s : //www.kickstarter.com/projects/openbci/openbci-an-open-source-brain-computer-
i n t e r f a c e - f o 

2 9 h t t p s : //docs.openbci.com/docs/Welcome.html 
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O b r á z e k 2.13: S n í m a č e mozkové ak t iv i ty od společnos t i O p e n B C I . Zleva: E E G Headband, 
Electrode C a p a Ult racor tex M a r k I V . P ř e v z a t o z webových s t r á n e k společnos t i O p e n B C I 3 0 . 

Z á k l a d n í desky 

Výše u v e d e n á zař ízení je p o t ř e b a spojit se zák l adn í deskou, k t e r á p řevád í ana logová data 
z elektrod do d ig i tá ln í podoby. P r o zas í lání dat do p o č í t a č e p o m o c í technologie Bluetooth 
je p o t ř e b a j e š t ě př i j ímací zař ízení U S B Dongle. 

K dispozici jsou dvě z á k l a d n í desky (obr. 2.14): 

• Gangl ion Board — č ty řkaná lové zař ízení , umožňu je p ř i j íma t s ignál ze 4 zd ro jů ( E E G , 
E K G či E C G ) , cena desky je $250, 

• C y t o n Board — osmikaná lové zař ízení , p ř í j em s ignálů až z 8 zdro jů , cena desky je 
$500, lze rozšíř i t p o m o c í desky Daisy Biosensing o dalš ích 8 kaná lů , celkově tak lze 
z ískávat data až z 16 zdro jů . 

O b r á z e k 2.14: Zák l adn í desky pro p ř e v o d ana logového s igná lu do d ig i tá ln í podoby a pro 
p řenos s n í m a n ý c h dat do poč í t ače . Gangl ion B o a r d (vlevo), C y t o n Board . P ř e v z a t o z webo­
vých s t r á n e k společnos t i O p e n B C I 3 0 . 

'https: //does.openbci.com/docs/Welcome.html 
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2.5.2 Software 

V t é t o sekci je p o p s á n software d o s t u p n ý na s t r á n k á c h společnos t i O p e n B C I a software 
t ř e t í ch stran, k t e r ý je se sn ímač i O p e n B C I kompa t ib i l n í . 

O p e n B C I G U I 

Pro vizual izaci , n a h r á v á n í a streaming dat je p ř i p r a v e n program O p e n B C I G U I (obr. 2.15). 
Umožňu je apl ikování 50 /60Hz filtrů v r e á l n é m čase a poskytuje několik různých p o h l e d ů 
na s t r e a m o v a n á data, jako n a p ř í k l a d pohled na p r ů b ě h s igná lu na j edno t l i vých e l ek t rodách 
a na z a s t o u p e n í j edno t l i vých d r u h ů akt iv i t (př . alfa či beta akt ivi ta) . 

29fps, 431 íecs Saved, Writing to SauedlData\OpenBCI-RAW-2020-li1-15_20-44-51 .tet 
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O b r á z e k 2.15: U k á z k a programu O p e n B C I G U I . 

K o m p a t i b i l n í software t ř e t í c h stran 

1. M A T L A B 3 1 — z p r a c o v á n í dat z O p e n B C I s n í m a č ů je m o ž n é v p r o s t ř e d í programu 
M A T L A B p o m o c í t o o l k i t ů EEGLAB, BCILAB, FieldTrip aj. D a t a lze pos í la t v reál­
n é m čase p ř í m o do M A T L A B U z programu O p e n B C I G U I nebo ze skr ip tu v jazyce 
P y t h o n a to s v y u ž i t í m „LSL vrstvy", k t e r á o b s t a r á v á synchronizaci d a t o v é h o stremu 
a zas í lání dat. 

2. N e u r o m o r e 3 2 — program pro vizual izaci dat ze s n í m a č ů v r e á l n é m čase, k t e r ý u m o ž ­
ňuje jednoduchou apl ikaci filtrů a j iných modi f iká to ru s igná lů p o m o c í grafického pro­
gramovac ího rozh ran í . 

3 1 h t t p s : //www.mathworks.com/products/matlab.html  
3 2 h t t p s : //www.neuromore.com/ 
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O b r á z e k 2.16: U k á z k a programu Neuromore. P ř e v z a t o z webových s t r á n e k 
spoječnos t i Neuromore 3 3 . 

3. B r a i n B a y 3 4 — open source p r o s t ř e d í pro v izuá ln í p r o g r a m o v á n í (grafické p ropo jován í 
a ř azen í různých funkčních b loků do posloupnosti), k t e r é podporuje import a zpra­
cování již n a h r a n ý c h dat ze s n í m a č ů či p r ác i s daty z O p e n B C I senzorů v r e á l n é m 
čase. 

4. O p e n V i B E 3 5 — p r o s t ř e d í u r č e n é pro zp racován í dat z různých B C I zař ízení v r e á l n é m 
čase, k t e r é umožňu je spo jen í a p ř e n o s dat p ř í m o ze s n í m a č ů společnos t i O p e n B C I , 
lze ale využ í t i p ř enos p r o s t ř e d n i c t v í m L S L vrstvy. V ý h o d o u programu je ze jména 
podpora velkého m n o ž s t v í m a t e m a t i c k ý c h ope rac í nad př íchoz ími s ignály a podpora 
různých klasif ikačních metod jako n a p ř í k l a d Support Vector Machine či Linear Dis-
criminant Analysis. 

2.5.3 D o s t u p n é k n i h o v n y 

Bra inFlow 

K n i h o v n a B r a i n F l o w 3 6 umožňu je č ten í , zp racován í a a n a l ý z u dat z E E G , E M G a E C G 
zař ízení a podporuje i s n í m a č e společnos t i O p e n B C I . Poskytuje r o z h r a n í pro komunikaci 
se za ř ízen ími pro j azyky Py thon , C # , R , C + + a Java. 

'https: //www.neuromore.com/ 
http: //www. shifz.org/brainbay/  
http: / / openvibe. i n r i a . f r / 
'https: //brainf low.readthedocs.io/en/ stable/ 
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pyOpenBCI 

Pro vývoj ap l ikac í v jazyce P y t h o n je d o s t u p n á knihovna p y O p e n B C I , k t e r á poskytuje 
r o z h r a n í pro p rác i se všemi druhy s n í m a č ů společnos t i O p e n B C I . 

P ř í k l a d k ó d u pro č t en í dat v r e á l n é m čase ze zák l adn í desky C y t o n (viz sekce 2.5.1) 
p o m o c í p y O p e n B C I knihovny: 

from pyOpenBCI import OpenBCICyton 

def print_raw(sample): 

print(sample.channels_data) 

board = OpenBCICytonCport^COMS', daisy=False) 

board.start_stream(print_raw) 
OpenBCI NodeJS S D K 

D a t a z O p e n B C I s n í m a č ů lze p ř i j íma t a zpracováva t i p o m o c í j azyka JavaScript p o m o c í 
m o d u l ů pro Node.js. M o d u l „ O p e n B C I Node.js C y t o n S D K " 3 8 slouží k p ř ipo jen í k zák l adn í 
desce C y t o n a k n á s l e d n é m u č ten í dat. 

P ř í k l a d k ó d u pro č t en í dat v r e á l n é m čase ze zák l adn í desky C y t o n (viz sekce 2.5.1) 
p o m o c í modulu O p e n B C I Node.js C y t o n S D K : 

const Cyton = requireCOopenbci/cyton'); 
const ourBoard = new Cyton(); 
ourBoard.connect(portName) 

.then(() => { 
ourBoard.streamStart(); 
ourBoard.on('sample(sample) => { 

console.log(sample) 
} ) ; 

} ) ; 

2.5.4 Ú r o v e ň p o z n á n í v r á m c i k o m u n i t y O p e n B C I a ve s v ě t ě 

Problemat ika detekce a klasifikace p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu v mozkové a k t i v i t ě (motor 
imagery) je z n á m á a rozš í řená v r á m c i komunity kolem projektu O p e n B C I i ve světě . Tato 
podsekce je věnována p r ac ím , k t e r é se zabývaj í problematikou motor imagery s v y u ž i t í m 
B C I zař ízení a jsou t í m tedy p o d o b n é ř e šenému p r o b l é m u . 

Motor imagery s využitím zařízení OpenBCI 

• V č l ánku „ O p e n B C I crossing swords wi th motor image ry" 3 9 Jeremy Frey uvád í svůj 
pokus o detekci p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu levé a p ravé ruky. K tomu využi l elektrodo­
vou čepici spo lečnos t i O p e n B C I a software O p e n V i B E . Zmiňu je se o nutnosti m e n t á l ­
n ího t r é n i n k u pro vyvolán í mozkové ak t iv i ty související s pohybem. V tomto č l ánku 

3 7 h t t p s : //github.com/OpenBCI/pyOpenBCI 
3 8 h t t p s : //github.com/OpenBCI/OpenBCI_NodeJS_Cyton 
3 9 h t t p s : //openbci.com/community/openbci-crossing-swords-with-motor-imagery/ 
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ale nejsou j a s n ě u v e d e n é výsledky, jako n a p ř í k l a d p řesnos t klasifikace. Tato p r á c e se 
od p r á c e Jeremyho Freye liší z e jména p o u ž i t ý m hardwarem a softwarem. 

• Problemat ikou motor imagery se v č l ánku „MI and M E - B C I Tra in ing wi th O p e n B C I " 4 0 

zabýval Irene Vigué -Guix . V ú v o d u zmiňuje benefity motor imagery u p a c i e n t ů zo­
tavuj íc ích se po mr tv ic i . D o d á v á však , že u př ib l ižně 15-30% lidí nelze B C I zař ízení 
použ í t . V p rác i se zabývá p ř e d e v š í m m ě ř e n í m prodlevy mezi p ř e d s t a v e n í m si po­
hybu a projevem t é t o p ř e d s t a v y v mozkové ak t iv i t ě , kterou se m u p o d a ř i l o stanovit 
na 400 ms. Ve své p rác i nepouž ívá metody s t ro jového učení , č ímž se od t é t o p ráce 
liší. Jako hardware použi l O p e n B C I Ul t rakor tex M a r k III a software O p e n B C I G U I . 

• M o h i t Aga rwa l l v č l ánku n a z v a n é m „ T H I N K : Toward pract ical general-purpose brain-
computer communicat ion" použ ívá pro detekci mozkové ak t iv i ty spo jené s p ř e d s t a ­
vovaným pohybem levé či p r avé ruky elektrodovou čepici společnos t i O p e n B C I a soft­
ware O p e n V i B E . Využívá s t ro jového učen í p o m o c í l ineárn í d i sk r iminačn í funkce ( L D A ) 
Jako p r ů m ě r n o u p řesnos t klasifikace v závěru své p r á c e uvád í hodnotu 53.4%; dále 
v 15% p ř í p a d ů uvád í klasifikaci chybnou a ve zbylých 31.6% klasifikaci „ n e u t r á l n í " 
(p ředs tavovaný pohyb levé či p r avé ruky b y l klasifikován jako m o t o r i c k ý k l id ) . P r á v ě 
d íky re l a t ivně n ízkému procentu chybných klasifikací uvádí , že by ov ládán í aplikace 
pos t avené na tomto klas i f ikátoru mohlo bý t v praxi použ i t e lné [2]. 

• Za j ímavých výs ledků dosáh l i Shivanthan A . C . Yohanandan s t ý m e m z I B M Research. 
Ve svém č l ánku uvád í pro účely motor imagery použ i t í e l ek t rodové čepice spo lečnos t i 
O p e n B C I . Ze z í skaných s igná lů nejprve odfiltrovali nežádouc í š u m a pro z ískání t r é -
novacích vzorků použi l i Fourierovu transformaci. P r o klasifikaci využi l i neuronovou 
síť. Nejvyšší dosaženou p řesnos t klasifikace uvád í jako 85.25% [17]. 

M o t o r imagery s v y u ž i t í m j i n ý c h z a ř í z e n í 

• S k l o u b e n í m v i r t u á l n í reality a motor imagery se zabýva l S. Bermudez i B a d i a s t ý m e m . 
Cí lem bylo ov l áda t ruce avatara v p r o s t ř e d í v i r t u á l n í reality p o m o c í p ř e d s t a v o v a n é h o 
pohybu levé či p r avé ruky. P r o s n í m á n í moto r i cké čás t i mozku použi l i dvě b ipo l á rn í 
elektrody, ke klasifikaci použi l i l ineárn í klasif ikátor . Jako m e d i á n p řesnos t í klasifikace 
uvád í hodnotu 54.12% [3]. 

• Hohyun C h o M i n k y u a jeho t ý m ve své publ ikaci popisuj í k roky pro detekci p ř e d s t a ­
vovaného pohybu p r s t ů na p ravé či levé ruce. D a t a sn ímal i p o m o c í 64e lek t rodového 
zař ízení se vzorkovací frekvencí 512 H z . P r o zp racován í E E G s ignálů použi l i program 
M A T L A B . Nejprve p o m o c í fi l tru získali klíčové frekvence (8-30 H z ) , pro dalš í ana­
lýzu s igná lu použi l i Hi lber tovu transformaci. Klasifikace p r o b í h a l a p o m o c í l ineá rn ího 
klas i f ikátoru. Jako p r ů m ě r n o u p řesnos t klasifikace uvád í hodnotu 60.42% [4]. 

https: //irenevigueguix.wordpress.com/2016/06/07/motor-imagery-vs-motor-execution-and- 
right-hand-vs-left-hand-with-openbci-32bit-board/ 

21 

http://wordpress.com/2016/06/07/motor-imagery-vs-motor-execution-and-


2.6 Konzultace s neurologem 

Teoret ické čás t i t é t o p r á c e související s fungováním l idského mozku a se s n í m á n í m mozkové 
akt iv i ty p o m o c í E E G byly konzu l továny s p r i m á ř e m neurologického oddě len í Slezské ne­
mocnice v O p a v ě 1 1 , M U D r . M a r t i n e m Krobo tem. Informace u v e d e n é v t é t o podkapitole 
jsou za loženy na t é t o konzultaci . 

P ř e s n o s t z a ř í z e n í 

J e d n í m z úska l í t é t o p r á c e je fakt, že zař ízení p o u ž i t é ke s n í m á n í ak t iv i ty mozku 
(viz sekce 2.5) n e m á vysokou p řesnos t . To je d á n o ze jména p o č t e m elektrod, k t e r ý m i je 
osazeno a m o ž n o s t e m , kde lze elektrody u m í s t i t . Opro t i s t a n d a r d n í m 20 a více elektro­
d o v ý m E E G za ř í zen ím (obr. 2.17), k t e r é se používa j í na neurologických pracoviš t ích , m á 
elektrod pouze osm. Je tedy p r o b l é m s p ř e s n ě u rč i t , zda se elektrody nacháze j í na motor ické 
čás t i mozku nebo na senz i t ivn í čás t i mozku (obr. 2.2), což hraje klíčovou rol i p ř i s n í m á n í 
mozkové ak t iv i ty už iva te le . Je- l i elektroda u m í s t ě n a na moto r i cké čás t i mozku, je v h o d n é 
sous t řed i t se na pohyb levé resp. p r a v é ruky. Je- l i elektroda u m í s t ě n a na senz i t ivní čás t i 
mozku, z í skáme lepší výs ledky p ř e d s t a v o v á n í m si tepla či chladu vs tupu j í c ího do palce na 
levé resp. p ravé ruce. 

Profes ionáln í E E G zař ízení maj í nav íc podobu p r u ž n é čepice, což zaj is t í lepší kontakt 
s hlavou a přesnějš í u m í s t ě n í elektrod na k o n k r é t n í v ý z n a m n á m í s t a mozku. 

O b r á z e k 2.17: Více-e lek t rodový E E G s n í m a č . P ř e v z a t o a upraveno z webových s t r á n e k 
Compumed ic s 4 2 . 

M e t o d a s n í m á n í m o z k o v é a k t i v i t y 

Dal š ím p r o b l é m e m , k t e r ý m ů ž e sníži t kva l i tu z í skaných dat, je metoda, kterou je subjekt 
t á z á n k v y k o n á n í akce pro rozl išení levé a p r a v é strany. V ideá ln ím p ř í p a d ě by mě l bý t 
s n í m a n ý subjekt z re laxován a mě l by ležet . Z n a č n ý š u m v datech mohou zapř íč in i t i o t ev řené 

4 1 h t t p s : //www. snopava.cz/oddeleni/neurologicke  
4 2 h t t p s : //www.compumedics.com.au/ 

22 

http://snopava.cz/oddeleni/neurologicke
http://www.compumedics.com.au/


oči či m r k n u t í b ě h e m s n í m á n í . P ř i s p r á v n é m u m í s t ě n í elektrod lze m r k á n í p ř i z á z n a m u 
dat do j i s t é m í r y zanedbat, jelikož se p ř í m o nepod í l í na aktivaci moto r i cké ani senz i t ivní 
čás t i mozku, avšak lehké z a š k u b n u t í pokožky hlavy z p ů s o b e n é m r k n u t í m se m ů ž e v datech 
i p ř e s t o projevit. 

Ideá ln ích p o d m í n e k pro s n í m á n í mozkové ak t iv i ty z povahy t é t o p r á c e nen í m o ž n é do­
cílit. Uživa te l je po dobu p r á c e s programem, typicky v sedě, vyb ízen k d a n ý m ú k o n ů m 
p ředevš ím v izuá lně p r o s t ř e d n i c t v í m poč í t ače . Už s a m o t n é pozorován í obrazovky m ů ž e m í t 
na l idský mozek v l iv . P ř í k l a d e m mohou bý t s t a r é televizory, k t e r é obnovuj í obraz na ur­
či té frekvenci. Tato frekvence m ů ž e u fo tosenzi t ivních lidí dokonce vyvoláva t epi lept ické 
záchvaty. 

Schopnost mozku p ře j íma t frekvence blikaj ících o b j e k t ů se v oblasti v ý z k u m u mozku 
a E E G rovněž využívá . P o k u d subjekt sleduje na obrazovce ob rázek blikající s frekvencí 
n a p ř í k l a d d v a c e t k r á t za v te ř inu , pro jev í se tato frekvence, označovaná jako „ s t eady state 
visual ly evoked potential" ( S S V E P ) , t a k é v mozku. Toho se d á využ í t i v oblasti B C I . 

D o d a t e č n é p o z n á m k y 

• P ro z lepšení p ř e n o s u e lekt r ických i m p u l z ů z povrchu hlavy do E E G je v h o d n é použ í t 
speciá ln í E E G gel, k t e r ý zvýší elektrickou vodivost, 

• poh lav í s n í m a n é h o subjektu n e m á v l iv na typ ani sílu e lek t r ických impu lzů , 

• b ě h e m vývoje mozku (do 12-15 let ž ivota) mohou bý t pozorovány odchylky v mozkové 
ak t iv i t ě , 

• nej lépe m ě ř i t e l n é p ř e d s t a v o v a n é pohyby jsou ty, k t e r é zapoju j í palec; z pohledu t é t o 
p ráce to m ů ž e bý t n a p ř í k l a d p ř e d s t a v o v a n é spo jen í palce a ukazováčku , 

• detekovat koncentraci na j iné smysly (chuť, pach) je velmi ob t í žné , ne-li n e m o ž n é , 
a to z d ů v o d u u m í s t ě n í p ř í s lušných mozkových center h louběj i v mozku, 

• spolehl ivá identifikace k o n k r é t n í mozkové ak t iv i ty vyvo lané n a p ř í k l a d spo j en ím uka­
zováku a palce vyžadu je a l e spoň minu tu p rováděn í t é t o akce. 
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Kapitola 3 

Návrh řešení 

V t é t o kapitole se č t e n á ř s eznámí s kroky, k t e r é bylo n u t n é pro realizaci z a d a n é h o p r o b l é m u 
provés t . 

K r o k e m p r v n í m je u rčen í č innos t i , kterou chceme v mozkové a k t i v i t ě detekovat, čemuž 
se věnuje sekce 3.1. D a l š í m krokem je volba v h o d n é h o rozmís t ěn í elektrod E E G zař ízení 
na povrchu hlavy — p o p s á n o v sekci 3.2, a definice t ř í d pro klasifikaci — p o p s á n o v sekci 3.3. 
Sekce 3.4 shrnuje z á k l a d n í s t rukturu p r o g r a m o v é čás t i t é t o p r áce . Procesu z a z n a m e n á v á n í 
mozkové ak t iv i ty je věnována sekce 3.5, t r é n o v á n í neu ronové s í tě a tvorba modelu je p o p s á n a 
v sekci 3.6 a klasifikace mozkové ak t iv i ty v r e á l n é m čase je shrnuta sekcí 3.7. V pos ledn í 
sekci 3.8 se nacház í instrukce pro p rác i s programem. 

3.1 Volba činnosti ke klasifikaci 

Cílem p r á c e je rozlišení p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu levé a p ravé ruky p o m o c í u mě lé neu­
ronové s í tě . P ř e d s t a v a tohoto pohybu m u s í bý t pečl ivě zvolena tak, aby byla v mozkové 
ak t iv i t ě d o b ř e ident i f ikovatelná, j i n ý m i slovy — p ř e d s t a v o v a n ý pohyb m u s í bý t zvolen tak, 
aby v č innos t i mozku došlo k co m o ž n á ne jvě t š ím z m ě n á m . 

K tomu lze využ í t Penf ie ldův homunculus. Ten zobrazuje p r o p o r č n í m a p o v á n í čás t í 
t ě l a na čás t i mozku, k t e r é jsou spojeny s motorickou či senzorickou ak t iv i tou d a n é tě lesné 
čás t i . N a p ř í k l a d palec ruky mo to r i ckého homoncula je oproti o s t a t n í m č á s t e m t ě l a v ý r a z n ě 
zvětšený, což z n a m e n á , že čás t mozku ded ikovaná pro pohyby palce je rovněž velká 1 . 

x h t t p s : //www.ebmconsult.com/articles/homunculus-sensory-motor-cortex 
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O b r á z e k 3.1: Nalevo senzor ický a napravo mo to r i cký Penf ie ldův homunculus, p ř e v z a t o 
ze s t r á n e k ebmconsul t .com 2 . 

N a zák ladě výše uvedených informací a informací z í skaných na konzultaci s neurolo­
gem (sekce 2.6) lze p ř e d p o k l á d a t , že v h o d n ý m p ř e d s t a v o v a n ý m pohybem pro řešení za­
d a n é h o p r o b l é m u je spojení palce a ukazováčku levé či p r a v é ruky (obr. 3.2), jelikož do­
jde k zapo jen í r e l a t i vně velké čás t i mozku. Tento pohyb bude v dalš ích čás tech označován 
jako „gesto" . 

O b r á z e k 3.2: Zvolené gesto p o u ž i t é pro rozlišení mozkové aktivity. 

2 h t t p s : //www.ebmconsult.com/art i cles/homun cuius-sensory-motor-cortex 
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3.2 Rozmístění elektrod na povrchu hlavy 

S y s t é m rozmís t ěn í elektrod, k t e r é p o s k y t n u t é B C I zař ízení používá , je p o d o b n é 
s y s t é m u 10-20 (viz sekce 2.3.3). N a zák ladě informací uvedených v sekci 2.2, budou elek­
t rody u m í s t ě n y tak, aby co nejpřesněj i sn íma ly motorickou a senzomotorickou čás t mozku. 
Jsou to ze jména elektrody C 3 a C4 . E lek t roda C 3 s n í m á levou hemisféru , což z n a m e n á , 
že bude registrovat ak t iv i tu př i p ř e d s t a v o v a n é m p rováděn í gesta na p ravé ruce, elektroda 
C 4 naopak s n í m á ak t iv i tu na p ravé hemisfére , t u d í ž z a z n a m e n á p ř e d s t a v o v a n o u ak t iv i tu 
levé ruky. K r o m ě elektrod u m í s t ě n ý c h na pozice C 3 a C 4 budou e x p e r i m e n t á l n í c h d ů v o d ů 
zbylé d o s t u p n é elektrody u m í s t ě n y na pozice F C 1 , F C 2 , F C 5 a F C 6 , k t e r é jsou cílové oblasti 
mozku nejbl íže. Jejich využ i t í bude p ř e d m ě t e m pozorování . 

N a o b r á z k u 3.3 lze v idě t rozmís t ěn í elektrod dle s c h é m a t u p o u ž í v a n é h o B C I za ř ízen ím, 
k t e r é je k p rác i k dispozici . Ž lu tě z v ý r a z n ě n é jsou klíčové elektrody C 3 a C 4 , m o d ř e zba rvené 
jsou elektrody s e k u n d á r n í ( F C 1 , F C 2 , F C 5 , F C 6 ) . 

O b r á z e k 3.3: Pozice pro rozmís t ěn í elektrod ke s n í m á n í p ř e d s t a v o v a n é h o gesta 
levé a p ravé ruky. P r i m á r n í pozice elektrod pro s n í m á n í jsou označeny žlu­
tou barvou a s e k u n d á r n í modrou. O s t a t n í z v ý r a z n ě n é pozice označuj í dalš í mož­
nosti pro u m í s t ě n í elektrod na p o u ž i t é m B C I zař ízení . P ř e v z a t o ze s t r á n e k 
openbci.com^a upraveno. 

3 h t t p s : //shop.openbci.com/products/ultracortex-mark-iv 
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3.3 Tř ídy pro klasifikaci 

P r o rozeznáván í různých č innos t í mozku p o m o c í n e u r o n o v ý c h sí t í je p o t ř e b a definovat t ř ídy , 
k t e r é budou tyto č innos t i reprezentovat. 

N a p ř í k l a d p ř e d s t a v o v a n é gesto levé ruky se pro jev í poklesem ampl i tud ve f rekvenčním 
rozsahu 8-30 H z v moto r i cké čás t i p r avé hemisféry. Tento pokles ale bude vypadat vždy 
trochu j inak — v jednom čase m ů ž e bý t p rudš í , o chvíli pozděj i pozvolnějš í apod. V ž d y se ale 
j e d n á o projev t é s te jné č innos t i — p ředs t avován í si gesta na levé ruce. Pro to takovouto 
ak t iv i tu s o u h r n n ě z a ř a d í m e do j e d n é t ř ídy, kterou nazveme LEFT. 

P o d o b n ě m ů ž e m e definovat i t ř í d u RIGHT, k t e r á bude reprezentovat mozkovou ak t iv i tu 
spojenou s p ř e d s t a v o v á n í m si gesta na p r a v é ruce. T ř í d u , k t e r á nebude reprezentovat ž á d n o u 
k o n k r é t n í č innos t či ak t iv i tu nazveme NEUTRAL. 

Pro k a ž d o u výše z m í n ě n o u t ř í d u je nav íc def inována rozšiřující t ř í d a . D ů v o d e m je za­
chycení p ř í p a d n é mozkové akt ivi ty, k t e r á m ů ž e nastat p ř e d s a m o t n ý m p ř e d s t a v o v á n í m 
si gesta. N a p ř í k l a d a k t i v i t ě mozku, k t e r á je p ř í t o m n á př i p ř eds t avován í si gesta na levé 
ruce ( t ř í da LEFT), m ů ž e vždy p ř e d c h á z e t j i n á cha rak t e r i s t i cká akt iv i ta , kterou označ íme 
t ř í d o u PRE_LEFT. O b d o b n ě jsou zavedeny t ř í d y PRE_NEUTRAL a PRE_RIGHT. To je v šak spíše 
p ř e d p o k l a d , než vědecký fakt a existence či neexistence t a k o v é h o t o druhu mozkové ak t iv i ty 
bude p r a v d ě p o d o b n ě p a t r n á z výs ledků p ráce . 

S h r n u t í t ř í d pro klasifikaci je z n á z o r n ě n o tabulkou 3.1. 

Třída V ý z n a m 
PRE_LEFT A k t i v i t a mozku p ř e d p ř e d s t a v o v á n í m si gesta na levé ruce. 
LEFT A k t i v i t a mozku př i p ř eds t avován í si p rováděn í gesta na levé ruce. 
PRE_NEUTRAL A k t i v i t a mozku p ř í t o m n á p ř e d p ř e c h o d e m do kl idového stavu. 

NEUTRAL A k t i v i t a mozku cha rak t e r i s t i cká pro kl idový stav, tedy 
n e p ř e d s t a v o v á n í si gesta na levé ani na p ravé ruce. 

PRE_RIGHT A k t i v i t a mozku p ř e d p ř e d s t a v o v á n í m si gesta na p ravé ruce. 
RIGHT A k t i v i t a mozku př i p ř eds t avován í si p rováděn í gesta na p ravé ruce. 

Tabulka 3.1: S h r n u t í t ř í d pro klasifikaci a jejich v ý z n a m . 

3.4 Struktura práce 

Prakt ickou čás t p r á c e lze rozděl i t do č tyř logických celků: 

1. Prompter — n a h r á v á n í a u k l á d á n í dat, 

2. Trainer — t r énován í neu ronové sí tě , 

3. Classifier — klasifikace p o m o c í n a t r é n o v a n é h o modelu, 

4. Ut i l i t ies — p o d p ů r n é skripty (nap ř . tvorba sepktrogramu, p ř e v o d dat do f o r m á t u 
csv aj.). 

J edno t l i vé logické celky fungují oddě l eně a nezávis le na sobě , jsou však v z á j e m n ě pro­
vázány skrze vstupy a výs tupy . 

V ý s t u p e m Prompte ru (sekce 3.5.3) je soubor obsahuj íc í data o b d r ž e n á př i z a z n a m e n á ­
vání mozkové aktivi ty. Jeden či více t a k o v ý c h t o s o u b o r ů je pak vstupem Traineru (sekce 3.6), 
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kde p r o b í h á p ř edzp racován í dat a t r énován í neu ronové s í tě za úče lem klasifikace. Výs tu ­
pem traineru je n a t r é n o v a n ý model, k t e r ý lze použ í t ke klasifikaci dosud n e z n á m é mozkové 
aktivity, a k t e r ý je zá roveň i j e d n í m ze v s t u p ů Classifieru (sekce 3.7). D r u h ý m vstupem 
Classifieru jsou pak data z B C I zař ízení z í skávaná v r e á l n é m čase, a k t e r á jsou za p o m o c í 
modelu ihned klasifikována do p ř e d e m definovaných t ř í d (viz sekce 3.3). S t ruktura programu 
je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 3.4. 

Pos ledn í n e z m í n ě n o u čás t tvoř í uti l i ty, tedy skripty, k t e r é nejsou n u t n é pro z a z n a m e n á ­
vání dat, t r énován í neu ronové s í tě ani klasifikaci. Lze je v šak p o u ž í t n a p ř í k l a d pro vizual izaci 
výs ledků v p o d o b ě s p e k t r o g r a m ů či h i s t o g r a m ů . Jejich použ i t í je p o p s á n o v sekci 3.8. 

BCI zařízení > L Model 
BCI zařízení 

Prompter 

Záznam mozkové aktivity • 

Záznamy mozkové 
aktivity 

Trainer 

Model 

V reálném čase klasifikovaná data 

O b r á z e k 3.4: Zák l adn í s t ruktura p ráce . P r v n í m krokem je z í skání z á z n a m ů mozkové ak t iv i ty 
p o m o c í Prompteru . N á s l e d n ě docház í ke zp racován í t ě ch to z á z n a m ů Trainerem a k vy tvo řen í 
modelu, na zák l adě k t e r é h o se klasifikují n e z n á m á př íchozí data z B C I zař ízení p o m o c í 
Classifieru. 

Vzhledem k v z á j e m n é m u p rovázán í výše uvedených čás t í , je i m p l e m e n t o v á n konf igurační 
soubor, p r o s t ř e d n i c t í m k t e r é h o lze upravovat v y b r a n é parametry a chování všech t ě c h t o 
celků. To umožňu je , k r o m ě j e d n o d u š š í a přeh lednějš í p r á c e s programem, t a k é m o ž n o s t au­
t o m a t i z o v a n é h o t e s tován í různých kombinac í p a r a m e t r ů př i p ř edzp racován í dat či t r énován í 
neu ronové sí tě , jako n a p ř í k l a d v ý b ě r v h o d n ý c h elektrod, aplikace filtrů nebo p o č e t epoch 
pro t r énován í . Možnos t i konf iguračního souboru jsou p o p s á n y v kapitole 3.8. 

3.5 Nahrávání a ukládání dat 

Po n a s a z e n í a z a p n u t í B C I zař ízení na h lavě s n í m a n é h o subjektu začne B C I zař ízení v re­
á l n é m čase odes í la t do p o č í t a č e data zachycující mozkovou ak t iv i tu a da lš í n a s n í m a n é pa-
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rametry. Tato data jsou z pohledu m é p r á c e v s t u p n í m i daty a jejich forma je p o p s á n a 
v sekci 3.5.1. 

V s t u p n í data nejsou pro t r énován í neu ronové s í tě sama o sobě příl iš už i t ečná . Obsa­
hují sice informace o mozkové ak t iv i t ě , avšak neobsahu j í informaci o typu mozkové akt i ­
v i t y — tedy zda si v d a n é m čase člověk p ředs t avova l gesto na levé či p r avé ruce nebo zda 
nevykonáva l ž á d n o u m e n t á l n í akci . K e v s t u p n í m d a t ů m je tedy p o t ř e b a p ř i d a t informaci 
o t ř í dě (viz sekce 3.3), na zák ladě k t e r é se bude moci n e u r o n o v á síť n a u č i t klasifikovat zcela 
n e z n á m á data. F o r m á t dat obsahuj íc í informaci o mozkové a k t i v i t ě vče tně p ř í s lušné t ř í d y 
je p o p s á n v sekci 3.5.2. 

S a m o t n é m u z p ů s o b u n a h r á v á n í a vybízen í s n í m a n é h o subjektu k p ř í s lušné a k t i v i t ě se 
věnuje sekce 3.5.3. 

3.5.1 F o r m á t v s t u p n í c h dat 

V s t u p n í data jsou B C I za ř í zen ím pos í l ána formou vzo rků (samples) v p rav ide lných interva­
lech, jej ichž dé lka je d á n a vzorkovací frekvencí. P r o tuto p rác i je to 250 vzorků za v t e ř i nu 
(tj. 1 vzorek za 4 ms, vzorkovací frekvence je tedy 250 Hz) . 

Vzorky z B C I zař ízení lze v poč í t ač i p ř i j íma t a u k l á d a t s v y u ž i t í m d o s t u p n ý c h p r o g r a m ů 
(viz 2.5.2) nebo s p o m o c í p ř ip r avených knihoven (viz 2.5.3). 

Vzorky z í s k a n é p o m o c í programu O p e n B C I G U I 

Po s p u š t ě n í s n í m á n í mozkové ak t iv i ty ve volně d o s t u p n é m programu O p e n B C I G U I se data 
z B C I zař ízení uk láda j í do t e x t o v é h o souboru, k t e r ý je po ukončen í s n í m á n í k dispozici . 
S t ruktura dat je následuj íc í : na j edno t l i vých řádc ích jsou u loženy vzorky z B C I zař ízení , 
k t e r é obsahuj í číslo vzorku, 8 hodnot n a m ě ř e n ý c h na j edno t l i vých e l ek t rodách , 3 hodnoty 
z akcelerometru, čas a časové r az í tko poř ízen í vzorku. P ř í k l a d takto z í skaného vzorku: 

0, 
-187500.02, -187500.02, -187500.02, -187500.02, 
-187500.02, -187500.02, -187500.02, -187500.02, 
0.030, 0.484, 0.102, 
10:57:17.511, 
1578995837511 

Vzorky z í s k a n é s v y u ž i t í m Node.js knihovny 

F o r m á t vzo rků z í skaných p o m o c í Node.js knihovny je následuj ící : 

{ channelData: 
[ 0.000042267148764985655, 
0.00006330014029742959, 
-0.000025168064256675752, 
-0.00002402812528945509, 
0.00003560632891730415, 
0.00005804748035043244, 
-0.00002317875900015342, 
0.00001734495369731828 ], 

timestamp: 1578992507080 
} 
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Vzorky obsahuj í pole hodnot o d e č t e n é z j e d n o t l i v ý c h elektrod ve voltech (channelData) 
a v y p o č í t a n é časové r az í tko po př i je t í Node.js knihovnou (timestamp). D o s t u p n á je i ř a d a 
dalš ích p a r a m e t r ů , jako n a p ř í k l a d ú d a j e z akcelerometru či p o ř a d o v é číslo vzorku, ty však 
nejsou pro tuto p rác i p o d s t a t n é a nejsou zde tedy uvedeny. 

V t é t o p rác i je pro z ískávání vzo rků v y u ž i t a p rávě Node.js knihovna. D ů v o d e m je jed­
nodušš í integrace se zbytkem programu a rovněž o d p a d á nutnost n a č í t á n í a zpracovávání 
s o u b o r ů z p r o g r a m ů t ř e t í ch stran. 

3.5.2 F o r m á t p r o u c h o v á n í dat 

Ze v s t u p n í c h vzorků jsou pro tuto p rác i klíčové dva úda je , a to časové r az í tko (timestamp) 
a hodnoty n a p ě t í na j e d n o t l i v ý c h e l ek t rodách (channelData). P ro uchování dat a dalš í 
p rác i s n imi je p o t ř e b a p ř i d a t t ř e t í j iž z m í n ě n ý ú d a j , k t e r ý m je t ř í d a reprezentu j íc í č innos t 
p r o v á d ě n o u v čase z ískávání vzorku (cis). 

F o r m á t pro uchovávání dat je p o t ř e b a zvolit tak, aby p r á c e s daty byla j e d n o d u c h á . 
K tomu je d íky velké p o d p o ř e n a p ř í č p r o g r a m o v a c í m i j azyky v h o d n ý fo rmát J S O N ' 1 . V s t u p n í 
vzorky jsou tedy p ř e d finálním u ložen ím t r ans fo rmovány do nás leduj íc ího tvaru: 

{ "ts": 1579002493244, 
"data": [21698.782944534178, 

93181.44985216258, 
-18153.01396286654, 
4613.042427664092, 
3643.736677615246, 
10252.298146760242, 
-187500.02235174447, 
-1794.263934405319], 

" c i s " : "21" > 

Z d ů v o d u j e d n o d u š š í manipulace se vzorky u v n i t ř programu je informace o t ř í dě (cis) 
uložena v číselné p o d o b ě . Číse lné reprezentace j edno t l i vých t ř í d jsou uvedeny v tabulce 3.2. 

Třída slovně Číselná reprezentace třídy 
PRE_LEFT 11 
LEFT 10 
PRE_NEUTRAL 21 
NEUTRAL 20 
PRE_RIGHT 31 
RIGHT 30 

Tabulka 3.2: Č íse lná reprezentace t ř íd . 

4 h t t p s : //www. j son.org/ j son- cz.html 
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3.5.3 P o k y n y p r o u ž i v a t e l e p ř i s n í m á n í a k t i v i t y m o z k u , u k l á d á n í dat 

N a h r á v á n í dat se sk l ádá ze dvou čás t í , k t e r é jsou s o u h r n n ě označovány jako Prompter . 
Úlohy t ěch to čás t í jsou následuj ící : 

1. frontend čás t — zobrazován í p o k y n ů s n í m a n é m u subjektu, z a z n a m e n á v á n í t ř í d a jejich 
časových raz í tek , 

2. backend čás t — př i j ímán í vzo rků z B C I zař ízení , dop lněn í t ř í d na zák l adě informací 
z frontend čás t i . 

Jedno sezení, p ř i k t e r é m je uživatel i s n í m á n a mozková ak t iv i ta , t r v á 420 v t e ř in a jeho 
v ý s t u p e m je jeden „ z á z n a m mozkové aktivi ty". Delší doba t r v á n í nen í v h o d n á z d ů v o d u 
nekomfortnosti B C I zař ízení n a s a z e n é h o na hlavě . Rovněž s t ř ídavé p ř eds t avován í si gesta 
na levé či p r avé ruce je po m e n t á l n í s t r á n c e p o m ě r n ě n á r o č n é a pro dosažen í d o b r ý c h 
výs ledků je p o t ř e b a dod ržova t mezi n a h r á v a c í m i sezeními pauzy na odpoč inek . P ro n a t r é ­
nování neu ronové s í tě (viz sekce 3.6) je p o t ř e b a dostatek dat a bude tedy n u t n é provés t 
nahrávac ích sezení několik. 

N e v ý h o d o u více k r á t k ý c h sezení je, že B C I zař ízení m ů ž e bý t nasazeno na h lavu uživate le 
p o k a ž d é s j i s t ý m d r o b n ý m posunem. To z n a m e n á , že m ů ž e bý t s n í m á n a vždy trochu j i n á 
čás t mozku, což m ů ž e ovl ivni t i p ře snos t výs ledků p ráce . 

Frontend 

Úlohou frontend čás t i je d á v a t pokyny uživatel i , k t e r é m u je s n í m á n a mozková akt iv i ta . T y t o 
pokyny m u s í bý t v izuá ln í i zvukové a to pro p ř í p a d s n í m á n í se z a v ř e n ý m a oč ima . Vybízení 
už ivate le k č innos t i je p rováděno p o m o c í obrazovky p o č í t a č e a jeho r e p r o d u k t o r ů . 

B ě h e m s n í m á n í se s n a ž í m e eliminovat ruš ivé elementy — barvy, kompl ikované či nejed­
n o z n a č n é tvary. D ů v o d e m je m o ž n é nežádouc í ovl ivnění mozkové aktivi ty. Grafický n á v r h 
je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.5. 

Pokyny pro už iva te le jsou t ř i : „levá", „nic" , „pravá". R e p r e z e n t o v á n y jsou p o m o c í š ipek 
ukazuj íc ích na p ř í s lušnou stranu a p o m l č k y pro pokyn „nic". Pokyny „levá" resp. „pravá" 
jsou doprovázeny p ř e h r á n í m zvuku „left" resp. „r ight" , pokyn „nic" je zvukově doprovázen 
p ř e h r á n í m slova „wait". 

< 

Start / Stop 

O b r á z e k 3.5: N á v r h frontend čás t i n á s t r o j e pro vyzýván í už ivate le k akci (Prompter) . Výzva 
k p ř eds t avován í si gesta na levé ruce. 

31 



S k a ž d ý m pokynem je p o t ř e b a uchovat jeho t ř í d u (viz sekce 3.3) a časové r az í tko . T y t o 
informace jsou n á s l e d n ě p ř e d á n y backendové čás t i a s louží k označen í př íchozích vzorků 
př í s lušnou t ř í dou . 

S a m o t n é vyb ízen í už ivate le k č innos t i p r o b í h á nás ledovně : 

1. zvolení pokynu ( l e v á / p r a v á / n i c ) , 

2. zobrazen í p ř í s lušného symbolu ( š i p k a / p o m l č k a ) a p ř e h r á n í p ř í s lušného zvukového po­
kynu, 

3. dvouv te ř i nová pauza, 

4. p r o b l i k n u t í symbolu a p ř e h r á n í zvuku p ípnu t í , 

5. p rováděn í p ř í s lušné akce už iva te l em po dobu 4-6 v te ř in , opakuj od bodu 1. 

D ů v o d e m vložení dvouv te ř inové pauzy je p o s k y t n u t í času uživate l i pro z m ě n u mozkové 
aktivity. Tento interval je pokryt t ř í d a m i PRE_LEFT, PRE_NEUTRAL a PRE_RIGHT, k t e r é jsou 
p o p s á n y v sekci 3.3. P o zazněn í p í p n u t í a p r o b l i k n u t í symbolu je očekávána mozková ak t iv i t a 
odpovída j íc í a k t u á l n í m u pokynu. 

Grafické z n á z o r n ě n í vyb ízen í už iva te le a z a z n a m e n á v á n í t ř í d lze v idě t na o b r á z k u 3.6. 

Frontend - vybízení uživatele k akci 

Frontend - záznamy tříd s časovými 
razítky 

Pokyn uživateli: "LEVÁ" 
ts: 1588003721200 

2s 
Pokyn uživateli: "LEVÁ - pípnutí po 2s" 

ts: 1588003723200 

rand(4, 6) = 5s 

Pokyn uživateli: "PRAVÁ" 
ts: 1588003728200 

2s 

Pokyn uživateli: "PRAVÁ - pípnutí po 2s" 
ts: 1588003730200 

třída: PRE_LEFT 
ts: 1588003721200 

třída: LEFT 
ts: 1588003723200 

třída: PRE_RIGHT 
ts: 1588003728200 

třída RIGHT 
ts: 1588003730200 

rand(4, 6) s 

T 

O b r á z e k 3.6: Pokyny pro už iva te le b ě h e m s n í m á n í mozkové aktivi ty, u k l á d á n í t ř í d a jejich 
časových raz í t ek pro pozdějš í zp racován í v backend čás t i . N a o b r á z k u je k o n k r é t n ě zachy­
cena posloupnost p o k y n ů „levá" a „p ravá" vče tně p ř í p r a v n ý c h d v o u v t e ř i n o v ý c h in te rva lů . 
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Backend 

Backendová čás t zajišťuje komunikaci s B C I za ř í zen ím a p ř i j ímán í vzorků , k t e r é nás l edně 
označuje p ř í s lušnou t ř í d o u na zák l adě informací z frontend čás t i ( znázo rněno o b r á z k e m 3.7). 

O z n a č e n é vzorky jsou posléze u loženy do souboru ve f o r m á t u p o p s a n é m v sekci 3.5.2. 

Frontend - záznamy tříd s 
časovými razítky 

třída: P R E _ L E F T 
ts: 1588003721200 

třída: LEFT 
ts: 1588003723200 

třída: PRE_RIGHT 
ts: 1588003728200 

třída RIGHT 
ts: 1588003730200 

Backend - přjímání vzorků z BCI 
zařízení 

Vzorek #1 
ts: 1588003721200 

Vzorek #2 
ts: 1588003721204 

Vzorek #500 
ts: 1588003723196 

Vzorek #501 
ts: 1588003723200 

Vzorek #502 
ts: 1588003723204 

Vzorek #1750 
ts:1588003728196 

Vzorek #1751 
ts:1588003728200 

Vzorek #1752 
ts:1588003728204 

Vzorek #2250 
ts: 1588003730196 

Vzorek #2251 
ts:1588003730200 

Vzorek #2252 
ts:1588003730204 

Backend - přidání Informace o třídě ke 
vzorkům na základě údajů z frontend 

části 

Vzorek #1 
ts: 1588003721200 

cis: P R E J . E F T 
Vzorek #2 

ts: 1588003721204 
cis: P R E J . E F T 

Vzorek #500 
ts: 1588003723196 

cis: P R E J _ E F T 
Vzorek #501 

ts: 1588003723200 
cis: LEFT 

Vzorek #502 
ts: 1588003723204 

cis: LEFT 

Vzorek #1750 
ts: 1588003728196 

cis: LEFT 
Vzorek #1751 

ts: 1588003728200 
cis: PRE_RIGHT 

Vzorek #1752 
ts: 1588003728204 

cis: PRE_RIGHT 

Vzorek #2250 
ts: 1588003730196 

cis: PRE_RIGHT 
Vzorek #2251 

ts: 1588003730200 
C L S : RIGHT 

Vzorek #2252 
ts: 1588003730204 

C L S : RIGHT 

O b r á z e k 3.7: Označován í vzo rků p ř í s lušnou t ř í d o u na zák l adě časových raz í tek . Ve frontend 
čás t i se b ě h e m zadáván í p o k y n ů uživate l i z a z n a m e n á v a j í časová r a z í t k a a t ř í d y pro k a ž d ý 
jeden pokyn. Výs ledkem je „ z á z n a m t ř í d s časovými raz í tky" . P a r a l e l n ě se z a d á v á n í m p o k y n ů 
docház í v backend čás t i k p ř i j ímán í vzo rků z B C I zař ízení . Po ukončen í s n í m á n í mozkové 
akt iv i ty se na zák l adě časových raz í t ek zkombinuj í p ř i j a t é vzorky s úda j i z frontend čás t i . 
N a p ř í k l a d t ř í d a P R E L E F T m á časové r az í tko *21200, všechny vzorky z ískané po tomto 
čase tedy označ íme jako P R E L E F T a to až do času z a č á t k u t ř í d y následuj íc í — *23200, 
L E F T — kdy z a č n e m e označova t všechny následuj íc í vzorky t ř í d o u L E F T . 
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3.5.4 O v e r e n í s p r á v n o s t i v z o r k o v a c í frekvence 

Vzorkovací frekvencí v kontextu t é t o p r á c e r o z u m í m e p o č e t př íchozích vzo rků z B C I zař ízení 
za jednu v te ř inu . Tato hodnota je zvolena jako 250 H z , což z n a m e n á , že je jeden vzorek 
v B C I zař ízení poř í zen k a ž d é 4 milisekundy' 5 . 

P ř i b l ižš ím oh ledán í časových r az í t ek vzorků , k t e r é jsou p ř i j ímány p o m o c í Node.js 
knihovny, si lze p o v š i m n o u t , že časové rozestupy mezi po sobě j d o u c í m i vzorky ne vždy 
odpov ída j í č t y ř e m m i l i s e k u n d á m 6 . To je i lus t rováno o b r á z k e m 3.8, k t e r ý znázorňu je pro­
měnl ivé časové rozestupy mezi p ř íchoz ími vzorky. Tabulka 3.3 pak ukazuje poče t v ý s k y t ů 
j edno t l i vých časových r o z e s t u p ů mezi p ř íchoz ími vzorky. 

Vzorek #1 
ts:1578995837511 

Vzorek #2 
ts:1578995837515 

Vzorek #3 
ts:1578995837517 

C a s 

Ats = 4ms Ats = 2ms 

O b r á z e k 3.8: Ilustrace nekonz i s t en tn í ch časových r o z e s t u p ů mezi vzorky. M e z i p r v n í m a dru­
h ý m vzorkem je časový rozestup 4 ms (z ískáno rozd í l em časových r az í t ek ) . M e z i vzorkem 
d r u h ý m a t ř e t í m je ale časový rozestup 2 ms, což m ů ž e indikovat nekonz i s t en tn í vzorkovací 
frekvenci. 

Č a s o v ý rozestup mezi d v ě m a vzorky [ms] P o č e t v ý s k y t ů č a s o v é h o rozestupu 
0 70421 
1 754 
2 15 
3 141 
4 33163 
470-479 414 
480-489 183 
-438 1 

Tabulka 3.3: Z a s t o u p e n í j edno t l i vých časových r o z e s t u p ů mezi vzorky (histogram). Uvedené 
úda je p o c h á z í ze 420 v te ř inové nah rávky . V y p o č í t a n á vzorkovací frekvence n a h r á v k y je 
250.469 H z . P r ů m ě r n ý časový rozestup mezi vzorky je 3.9909 ms. 

Nekonz i s t en tn í časové rozestupy by v dalš ích krocích p r á c e (ze jména fi l trování 50Hz 
š u m u z p ů s o b e n é h o n a p á j e n í m okolních zař ízení) znamenaly zanesen í zna t e lné chyby do ce­
lého procesu zpracován í dat. Z toho d ů v o d u bylo p o t ř e b a ověři t , zda jsou př íchozí vzorky 
opravdu poř izovány s kolísající frekvencí nebo zda jsou časové úda j e nep ře sné (např ík l ad 
z d ů v o d u zpracován í ovladač i U S B či samotnou Node.js knihovnou). 

5Obrázky v sekci 3.5.1, znázorňující označování vzorků příslušnou třídou, mají pro ilustraci uvedeny 
časová razítka přesně dle zvolené vzorkovací frekvence. Při reálném zpracování je však třeba počítat s jejími 
možnými odchylkami. 

6Stejně je tomu i v případě vzorků získávaných pomocí programu OpenBCI GUI. 
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Ověřen í sp r ávnos t i vzorkovací frekvence, k t e r é je zobrazeno na o b r á z k u 3.9, je za loženo 
na nás leduj íc ím p ř e d p o k l a d u : 

• v p ř i j ímaných datech je očekáván š u m v oblasti 50 H z , k t e r ý je z p ů s o b e n s íťovým 
n a p á j e n í m okolních zař ízení , 

• 50Hz š u m by mě l bý t v id i t e lný ve spektrogramu, k t e r ý je z í skán z poř ízených dat, 

• použije-l i se pro z ískání spektrogramu s t e jná vzorkovací frekvence, jako je vzorkovací 
frekvence poř ízených dat, mě l by bý t 50Hz š u m konz i s t en tn í a v id i te lný ve spektro­
gramu p rávě v h o d n o t ě 50 H z , 

• vykres len í spektrogramu s j inou vzorkovací frekvencí, než j a k á je vzorkovací frekvence 
poř ízených dat, zobraz í 50Hz š u m ve spektrogramu mimo hodnotu 50 H z . 

Time Time 

O b r á z e k 3.9: Spektrogramy po tvrzu j íc í sp r áv n o s t vzorkovací frekvence. O b a spektrogramy 
byly vykresleny z dat n a s n í m a n ý c h vzorkovací frekvencí 250 H z . Vlevo spektrogram vy­
kres lený se vzorkovací frekvencí 220 H z — š u m očekávaný v oblasti 50 H z je posunut do ob­
lasti kolem 43 H z , vpravo spektrogram vykres lený vzorkovací frekvencí 250 H z — 50Hz š u m 
v očekávané oblasti 50 H z . 

N a zák ladě pozorován í z í skaných spektrogramu lze usoudit, že jsou př íchozí vzorky po­
ř izovány s k o n s t a n t n í vzorkovací frekvencí 250 H z . M ů ž e m e p ř e d p o k l á d a t , že jsou časová 
r a z í t k a v z o r k ů m p ř i ř a z e n a až po jejich př i je t í p o č í t a č e m — m ů ž e tedy docháze t k jejich 
zkreslení v d ů s l e d k u zpožděn í ve frontě por tu U S B či zp r acován ím Node.js knihovnou. Z po­
hledu zpracován í s igná lu (ze jména fi l trování š u m u ) tedy nebude docháze t k zanášen í chyb 
do zpracovávaných dat v d ů s l e d k u kolísající vzorkovací frekvence. Nekonzistence časových 
raz í tek se ale m ů ž e projevit př i označován í vzorků t ř í d o u pro klasifikaci — n a p ř í k l a d čás t 
př íchozích dat bude v důs l edku p o s u n u t í časových raz í t ek o z n a č e n á t ř í d o u L E F T o několik 
mil isekund dř íve či pozděj i , což m ů ž e vést na snížení p ře snos t i klasifikace. 
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3.6 Trénování neuronové sítě 

Po o b d r ž e n í d o s t a t e č n é h o objemu dat z í skaných př i s n í m á n í mozkové ak t iv i ty lze začí t 
s t r é n o v á n í m neu ronové s í tě . P r v n í m krokem je zp racován í v s t u p n í c h dat pocházej íc ích 
z Prompteru . V dalš í fázi p r o b ě h n e filtrace e x t r a h o v a n é h o s igná lu s c í lem odstranit ne­
žádouc í š u m . N á s l e d n ě je provedena s p e k t r á l n í ana lýza , po k t e r é nás leduje pos ledn í krok, 
a to t r énován í neu ronové s í tě a z í skání modelu. Posloupnost t ě ch to k roků je v y k o n á v á n a 
programem, jež je n a z v á n jako Trainer (obr. 3.10). V t é t o sekci se č t e n á ř s ezn ámí s jednot­
l ivými výše z m í n ě n ý m i kroky programu Trainer. 

Vstupní data 

Zpracování 
dat 

Filtrování 
šumu 

Učení 
neuronové sítě 

Spektrální 
analýza 

Model 

O b r á z e k 3.10: S c h é m a programu Trainer. 

3.6.1 Z p r a c o v á n í v s t u p n í c h dat 

V s t u p n í m i daty pro t r énován í neu ronové s í tě v kontextu t é t o p r á c e r o z u m í m e soubory, 
k t e r é n a z ý v á m e „ z á z n a m y mozkové aktivi ty". K a ž d ý t a k o v ý t o soubor je v ý s t u p e m s n í m á n í 
mozkové ak t iv i ty s v y u ž i t í m programu Prompter (viz sekce 3.5.3). 

Jeden z á z n a m mozkové ak t iv i ty obsahuje vzorky z í skané s n í m á n í m mozku uživate le 
po dobu 420 v t e ř i n se vzorkovací frekvencí 250 H z , což z n a m e n á , že obsahuje př ib l ižně 
105 t is íc v z o r k ů ' . Tento poče t vzo rků však pro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě nen í dosta­
t e č n ý — program Trainer proto v p r v n í m kroku umožňu je n a č t e n í více z á z n a m ů mozkové 
akt iv i ty ze v s t u p n í h o a d r e s á ř e . Zpracován í v s t u p n í c h dat pak pok raču j e v následuj íc ích 
krocích. 

1. S l o u č e n í z á z n a m ů m o z k o v é aktivity do jednoho souboru (merge). 

2. Redukce p o č t u elektrod (reduce) — všechny vzorky do t é t o chvíle obsahuj í data 
ze všech osmi elektrod p o u ž i t é h o B C I zař ízení . D a t a n ě k t e r ý c h elektrod ale nejsou pro 
řešení z a d a n é h o p r o b l é m u re levantn í . N a p ř í k l a d pro rozpoznáván í p ř e d s t a v o v a n é h o 
pohybu levé nebo p ravé ruky jsou z á s a d n í data elektrod C 3 a C 4 , data o s t a t n í c h 
elektrod ma j í na ú s p ě š n é rozpoznáván í m a l ý až ž á d n ý v l iv . D a t a elektrod, k t e r é jsou 
pro ú lohu n e p o d s t a t n é je tedy p o t ř e b a odstranit (viz ob rázek 3.11). 

7Počet vzorků může obsahovat drobnou odchylku v důsledku ne zcela přesného měření času počítačem. 
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ts: 1579002493244 
data: I 

226Í 
831 £ 
-161 
462: 
374£ 
112E 
-147 
-169 

cis: 20 

ts: 1579002493248 
data: [ 

21698.' 
93181 Á ts: 1579002497244 
-17452 
4783.04 
3643.7: 
10252.; 
-18750Í 
-1794.2 

cis: 20 

data: 
23698.782944534178, 
94181.44985216258, 
-18153.01396286654, 
4613.042427664092, 
3783.726677615246, 
13252.298146760242, 
-177500.02235174447, 
-1795.263934405319] 

cis: 20 

ts: 157 
data: [ 

-161 
4622 

ts: 1579002493248 
data: [ 

-17452. 
4783.0' ts: 1579002497244 

cis: 20 data: [ 
-18153.01396286654, 
4613.042427664092] 

cis: 20 

O b r á z e k 3.11: Redukce dat pocházej íc ích z elektrod, k t e r é nejsou re levan tn í pro ř e šenou 
ú lohu . N a o b r á z k u je z n á z o r n ě n o zachování dat ze t ř e t í a č t v r t é elektrody ( b a r e v n ě zvýraz­
něno) , data pocházej íc í z o s t a t n í c h elektrod jsou ze vzo rků o d s t r a n ě n a . 

3. Extrakce s i g n á l ů a t ř í d (extract) — z r edukovaných vzorků se vy tvoř í dva sou­
b o r y — p r v n í obsahuje s ignály z í skané z dat elektrod a d r u h ý obsahuje sérii t ř í d , 
ze k t e r é lze z p ě t n ě dohledat t ř í d u pro l ibovolnou čás t k te réhokol iv s ignálu . To je 
i lus t rováno o b r á z k e m 3.12. 

ts: 157T 
data: [ 

-161 
4622 

ts: 1579002493248 
data: [ 

-17452. 
4783.0' ts: 1579002497244 

cis: 20 data: [ 
-18153.01396286654, 
4613.042427664092] 

cis: 20 

[-16153.01396286654, 
-17452.01396286654, 

-18153.01396286654],. 

[4622.042427664092, 
4783.042427664092, 

4613.042427664092] 

O b r á z e k 3.12: Ext rakce s ignálů a t ř íd . Soubor s r edukovanými vzorky (nahoře ) je rozdě len 
do souboru se s ignály z j edno t l i vých elektrod (vlevo dole) a do souboru s t ř í d a m i , k t e r é lze 
na j edno t l ivé s ignály namapovat (vpravo dole). 
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4. A p l i k o v á n í filtrů — z e x t r a h o v a n ý c h s igná lů v p ř e d c h o z í m kroku je odfi l t rován š u m 
a dalš í nežádouc í frekvence. Deta i lně jš í popis lze na léz t v sekci 3.6.2. 

5. R o z d ě l e n í z p r a c o v a n ý c h dat na t r é n o v a c í a t e s t o v a c í data — pro n a t r é n o v á n í 
neuronové s í tě a nás l edné v y h o d n o c e n í její schopnosti klasifikovat n e z n á m á data je 
p o t ř e b a rozděl i t z í skané s ignály a t ř í d y na tzv. t r énovac í a tes tovac í data. Trénovací 
data budou p o u ž i t a k n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě a z ískání modelu. Testovací data jsou 
př i t r énován í pro neuronovou síť n e d o s t u p n á a použi j í se až k v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i 
klasifikace na n e z n á m ý c h datech. P o m ě r t rénovac ích a tes tovac ích dat lze nastavit 
p r o s t ř e d n i c t v í m konf iguračního souboru (viz sekce 3.8). 

3.6.2 F i l t r o v á n í š u m u 

P ř i s n í m á n í mozkové ak t iv i ty docház í ke zkreslení dat d ů s l e d k e m š u m u (viz sekce 2.3.3). 
P ro z lepšení kval i ty z í skaných dat je n u t n é tento š u m odfiltrovat. P ro implementaci filtrů 
byla p o u ž i t a knihovna f i l i . j s . 

V programu Trainer jsou k dispozici t ř i r ů z n é filtry, k t e r é lze v různých kombinac ích 
na zp racovávané s ignály aplikovat: 

1. filtr na o d s t r a n ě n í 50Hz š u m u , 

2. filtr na o d s t r a n ě n í š u m u v oblasti do 1 H z , 

3. filtr na o d s t r a n ě n í n e p o d s t a t n ý c h frekvencí — cí lem p r á c e je detekovat p ředs t avován í 
si gesta na levé či p ravé ruce, k t e r é se projevuje poklesem ampl i tud frekvencí v rozsahu 
8-30Hz. A m p l i t u d y frekvencí mimo tento rozsah jsou v tomto kontextu teoreticky 
n e p o t ř e b n é a lze je tedy odfiltrovat. 

P ř í k l a d aplikace filtrů na zpracovávaný s ignál lze v idě t na o b r á z k u 3.13. V ý b ě r filtrů lze 
usku t ečn i t p o m o c í konf iguračního souboru (viz sekce 3.8). 

0 ' i , i i , ' 0 J , , , , , 1 
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 6 

Time Time 

O b r á z e k 3.13: U k á z k a s p e k t r o g r a m ů nef i l t rovaného s igná lu (vlevo) a filtrovaného s igná lu 
(vpravo). U s p e k t r o g r a m ů nef i l t rovaného s igná lu si lze p o v š i m n o u t z n a t e l n é h o š u m u v ob­
lasti 50Hz a 1 H z . Ve s p e k t r o g r a m ů filtrovaného s igná lu je tento š u m o d s t r a n ě n apl ikací 
50Hz a 1Hz filtru. 

8https://www. npmjs.com/package/fili 
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3.6.3 S p e k t r á l n í a n a l ý z a 

P ř i p ř eds t avován í si gesta na levé či p r avé ruce dojde k poklesu frekvencí v rozsahu 8-30 Hz 
v moto r i cké čás t i mozku, což označu jeme jako „even t - re la ted desynchronizace" (viz čás t 
„ T y p y mozkové ak t iv i ty" v sekci 2.3.3). S n í m á n í m mozkové ak t iv i ty p o m o c í E E G zař ízení 
z í skáváme signál , k t e r ý reprezentuje mozkovou ak t iv i tu v mís tech , kde jsou př i loženy E E G 
elektrody. Sn ímáme- l i tedy mozkovou ak t iv i tu na moto r i cké čás t i mozku, s t ač í k identifikaci 
p ř e d s t a v o v a n é h o gesta detekovat ú t l u m zmíněných frekvencí. 

Z n a s n í m a n é h o s igná lu nelze j e d n o d u š e zjistit, zda jsou cílové frekvence utlumeny, či n i ­
kol i . P ro to je p o t ř e b a převés t z í skaný s ignál z časové d o m é n y (hodnoty s igná lu v čase) 
do d o m é n y frekvenční ( z a s t o u p e n í frekvencí obsažených v s igná lu) , což označu jeme pojmem 
s p e k t r á l n í ana lýza . Pohled na s ignál v časové a frekvenční d o m é n ě lze v idě t na o b r á z k u 3.14. 

O b r á z e k 3.14: Signál v časové d o m é n ě (vlevo, če rvená barva) a jeho ekviva len tn í zobrazen í 
ve frekvenční d o m é n ě (vpravo, m o d r á barva). P ř e v z a t o ze s t r á n e k towardsdatascience.com 9 . 

P ř i p ř e v o d u z časové do frekvenční d o m é n y v y u ž í v á m e faktu, že k a ž d ý složitý neperi­
odický s ignál je t v o ř e n s o u č t e m více per iod ických s ignálů . Signál lze tedy p ř e v o d e m z ča­
sové do frekvenční d o m é n y rozložit na součet pe r iod ických s igná lů o z n á m ý c h f rekvenc ích 9 . 
P r o identifikaci p ř e d s t a v o v a n é h o gesta tak s t ač í sledovat čás t i s igná lu ve frekvenční d o m é n ě 
a p o r o v n á v a t z a s t o u p e n í pe r iod ických s ignálů v oblasti 8-30 H z . Jakmile dojde v něk t e r é 
čás t i k ú t l u m u d a n ý c h frekvencí, m ů ž e m e p ř e d p o k l á d a t , že došlo k event-related desynchro-
nizaci . 

K p ř e v o d u s igná lu z časové do frekvenční d o m é n y je p o u ž i t a k r á t k o d o b á Fourierova 
transformace ( S T F T , Shor t -Time Fourier Trans fo rm) 1 0 . Výs ledkem z m i ň o v a n é h o p ř e v o d u 
s ignálu do frekvenční d o m é n y je tzv. spektrum, k t e r é u d á v á m í r u z a s t o u p e n í j edno t l i vých 
frekvencí v a n a l y z o v a n é m s ignálu . Graf ickému zobrazen í spektra pak ř í k á m e spektrogram. 

Signál u rčený k n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě je p o m o c í S T F T zpracováván po blocích, 
k t e r é se čás t ečně p řekrýva j í (princip z n á m ý jako k louzavé okno). Z k a ž d é h o bloku je vypo­
č í t áno spektrum, k t e r é u d á v á m í r u z a s t o u p e n í j edno t l i vých frekvencí v d a n é čás t i s ignálu . 

9 h t t p s : //towardsdatascience.com/f o u r i e r - t r a n s f ormation-and-its-mathematics-f f f 54a6f 6659 
1 0 h t t p : //www.ki v. zcu.cz/-mautner/Azs/Azs 10_Casove_frekvencni_analyza.pdf 
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Jeden blok tedy obsahuje vždy pouze malou čás t celkového s ignálu; p o s t u p n ý m vypoč í t ává ­
n í m spekter nad bloky v y t v o ř e n ý m i z celého s igná lu pak m ů ž e m e získat informaci o zastou­
pen í j edno t l i vých frekvencí v r ů z n ý c h čás tech tohoto s ignálu . Využi t í s p e k t r á l n í ana lýzy 
v kontextu t é t o p r á c e je z n á z o r n ě n o o b r á z k e m 3.15. Velikost b loku i dé lka p ř e k r y v u je 
n a s t a v i t e l n á p o m o c í konf iguračního souboru (viz sekce 3.8). 

Zpracovávaný 
signál 

Velikost bloku 

Spektrum 
I 1 
Spektrum 

w Spektrum 
I 1 
Spektrum 

Spektrum 
I 1 
Spektrum 

Spektrum 
1 — , — 1 

Krok 

1 — , — 1 

Krok 

O b r á z e k 3.15: S p e k t r á l n í a n a l ý z a p o m o c í k r á t k o d o b é Fourierovy transformace. Zpracová­
vaný s ignál je rozdě len na bloky, k t e r é se v z á j e m n ě překrýva j í . Z k a ž d é h o b loku je nás l edně 
z í skáno spektrum. 

V y p o č í t a n é spektrum je s y m e t r i c k é 1 1 — n a p ř í k l a d pro blok o velikosti 128 hodnot s igná lu 
( reá lných čísel) m á v y p o č í t a n é spektrum rovněž 128 hodnot (komplexn ích čísel), s t ač í však 
použ í t pouze p r v n í polovinu z í skaných hodnot, d r u h á polovina obsahuje čísla komplexně 
s d r u ž e n á k polovině p r v n í . Hodnoty spektra jsou obecně komplexn í čísla, lze je ovšem též 
reprezentovat p o m o c í tzv. modulu a fáze (pro účely t é t o p r á c e lze fázi zanedbat). M o d u l e m 
r o z u m í m e a b s o l u t n í hodnotu z k o m p l e x n í h o čísla spektra. P r á v ě moduly jsou pak použ i t y 
př i t r énován í neu ronové s í tě a k l a s i f ikac i 1 2 . 

3.6.4 N e u r o n o v á síť a j e j í t r é n o v á n í 

Po zpracován í v s t u p n í c h dat, odf i l t rování š u m u a s p e k t r á l n í ana lýze lze začí t s t r é n o v á n í m 
neuronové s í tě . Vs tup do neu ronové s í tě tvoř í a b s o l u t n í hodnoty spekter ( p o p s á n o výše) , 
k t e r é budeme označova t jako feaures a j i m odpovída j íc í v ý s t u p n í hodnoty (klasifikační 
t ř í d y ) , k t e r é budeme označova t jako labels. V ý s t u p e m tohoto kroku je klasifikační model. 
Tato podsekce poskytuje p řeh led zák ladn ích informací o n e u r o n o v ý c h sí t ích a s t ro jovém 
učení s uč i t e l em a uvád í proces n á v r h u neu ronové sí tě , k t e r á bude v t é t o p rác i použ i t a . 

Ú v o d do n e u r o n o v ý c h s í t í a s t r o j o v é h o u č e n í 

Umělé neu ronové s í tě jsou insp i rovány fungováním l idského mozku. V obou p ř í p a d e c h jsou 
zák l adn ími funkčními jednotkami neurony, k t e r é jsou v z á j e m n ě j i s t ý m z p ů s o b e m propojeny. 

Umělé neurony př i j ímaj í v s t u p n í data z e x t e r n í h o zdroje nebo od o s t a t n í c h n e u r o n ů . 
K a ž d é m u vstupu neuronu je p ř i ř a z e n a v á h a (angl. weight), k t e r á u d á v á jeho důlež i tos t . 

1 1 h t t p s : //www.dsprelated.com/freebooks/sasp/Symmetry_DTFT_Real_Signals.html  
1 2 h t t p : //geo.mf f .cuni.cz/studium/Brokesova-FourierovaSpektralniAnalyza.pdf 
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Neuron si p o t é v y p o č í t á sumu všech svých v s t u p ů v y n á s o b e n ý c h p ř í s lušnou váhou a ze zís­
k a n é h o výs ledku v y p o č í t á tzv. ak t ivačn í funkci (angl. activation function), jejíž výs ledek 
pak použi je jako svůj v ý s t u p ( i lus t rováno o b r á z k e m 3.16) 1 3 . 

O b r á z e k 3.16: Zák l adn í s t ruktura u m ě l é h o neuronu. Vlevo jsou t ř i vstupy ( X I , X 2 , X 3 ) 
pocházej íc í z e x t e r n í h o zdroje nebo z j iných n e u r o n ů , k t e r é jsou svázány s v á h a m i ( w l , 
w2, w3). U p r o s t ř e d se nacház í tě lo neuronu, ve k t e r é m je p o č í t á n a ak t ivačn í funkce /, jejíž 
v s t u p n í hodnota je součet všech hodnot vs tupuj íc ích do neuronu v y n á s o b e n ý c h p ř í s lušnou 
váhou . Výsledek v ý p o č t u ak t ivačn í funkce (Y) je použ i t jako v ý s t u p . O b r á z e k p ř e v z a t 
ze s t r á n e k i m g u r . c o m 1 1 . 

Z pohledu s t ruktury rozl išujeme u n e u r o n o v ý c h sí t í t ř i typy vrstev, k t e r é jsou mezi 
sebou propojeny a tvoř í tak „síť" (obr. 3.17). K a ž d á vrstva obsahuje u rč i tý poče t n e u r o n ů : 

1. v s t u p n í vrstva — p o č e t n e u r o n ů je d á n tvarem v s t u p n í c h dat, 

2. s k r y t á vrstva — p o č e t sk ry tých vrstev a n e u r o n ů v nich lze zvolit; dle [15] by poče t 
vzorků pro t r énován í neu ronové s í tě (features) mě l p ř e s á h n o u t de se t i ná sobek p o č t u 
vah v sí t i , 

3. v ý s t u p n í vrstva — u klasifikačních ú loh je poče t n e u r o n ů d á n p o č t e m klasif ikačních 
t ř í d 1 3 . 

1 3 h t t p s : //towardsdat ascience.com/a-gentle-intr oduction-t o-neural-networks-ser i e s - p a r t - 1 -
2b90b87795bc 

1 4 h t t p s : //i.stack.imgur.com/gzrsx.png 
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O b r á z e k 3.17: S t ruktura neu ronové s í tě — členění do v z á j e m n ě p r o p o j e n ý c h vrstev. P ř e ­
vzato ze s t r á n e k towardsdatascience.com 1 0 , upraveno. 

V t é t o p rác i se pro z ískání klasif ikačního modelu použ ívá koncept z n á m ý jako učení 
s uč i t e l em (supervised learning). Ten je za ložen na znalosti v s t u p ů (features) a k n i m odpo­
vídaj ících v ý s t u p ů (labels) u dat, k t e r á označu jeme jako t rénovac í data. Z a p o m o c í t ě c h t o 
dat je v y t v o ř e n klasifikační model, na j ehož zák l adě lze predikovat v ý s t u p i pro data zcela 
n e z n á m á [14]. 

Proces t r énován í (či učení) neu ronové s í tě p r o b í h á v někol ika tzv. e p o c h á c h {epochs, sg. 
epoch). Epochou r o z u m í m e jeden učící cyklus, ve k t e r é m dojde k p r ů c h o d u všech t rénovac ích 
vzo rků neuronovou sí t í . V k a ž d é epoše jsou data zp racovávána v d á v k á c h (batches, sg. 
batch), p o č e t t rénovac ích vzo rků v t ě c h t o d á v k á c h označu jeme jako batch size. Po zpracován í 
j e d n é d á v k y dat neuronovou sí t í je pro u r č i t o u čás t v s t u p n í c h dat z í skán p red ikovaný v ý s t u p , 
k t e r ý je v ý p o č t e m tzv. z t r á t o v é funkce (loss function) p o r o v n á n s v ý s t u p e m očekávaným. 
N a zák ladě výs ledku z t r á t o v é funkce jsou o p t i m a l i z a č n í m algori tmem (optimizer) upraveny 
váhy mezi neurony v síti tak, aby m ě l a p řesnos t predikce v p r ů b ě h u učen í (v ideá ln ím 
p ř ípadě ) ros touc í charakter. Proces t r énován í pak pokraču j e z p r a c o v á n í m dalš í sady dat 
či da lš í epochou 1 6 . 

P ř i procesu t r énován í neu ronové s í tě m ů ž e d o c h á z e t k tzv. p o d u č e n í (underfitting) a p ře -
učení (overfitting). P o d u č e n í m r o z u m í m e použ i t í n e d o s t a t e č n é h o p o č t u sk ry tých vrstev 
či n e u r o n ů v nich, což m ů ž e vést k nižší p ře snos t i k las i f ikace 1 ' . P ř e u č e n í m r o z u m í m e pří­
liš velký poče t epoch, d ů s l e d k e m čehož se neu ronová síť n a u č í klasifikovat š u m v datech 
n a m í s t o p o ž a d o v a n ý c h v z t a h ů v n i c h 1 8 . 

T rénován í neu ronové s í tě p r o b í h á na tzv. t rénovac ích datech, k r o m ě k t e rých rozl išujeme 
j e š t ě data va l idační a data tes tovací . Tes tovací data jsou od dat t r énovac ích zcela o d d ě l e n a 
a jsou př i ce lém procesu učen í pro neuronovou síť skryta . Používa j í se až k v y h o d n o c e n í 

1 5 h t t p s : //towardsdat ascience.com/a-gentle-intr oduction-t o-neural-networks-ser i e s - p a r t - 1 -
2b90b87795bc 

1 6 h t t p s : //machinelearningmastery.com/dif f erence-between-a-batch-and-an-epoch/ 
1 7 h t t p s : //towardsdat ascience.com/what-are-hyperparameters-and-how-t o-tuně-the-

hyperparameters-in-a-deep-neural-network-d0604917584a 
1 8 h t t p s : //cs231n.github.io/neural-networks-l/ 
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přesnos t i klasifikace na zcela n a t r é n o v a n é m klasi f ikačním modelu . Va l idačn ími daty rozu­
m í m e čás t dat t rénovac ích , k t e r é nejsou využ i ty k s a m o t n é m u t r énován í neu ronové s í tě , ale 
jsou d r ž e n y stranou a po skončení k a ž d é t r énovac í epochy se na jejich zák ladě vypoč í t a j í 
p o t ř e b n é metr iky modelu pro dalš í p r ů b ě h t r é n i n k u 2 0 . 

N á v r h n e u r o n o v é s í t ě pro ř e š e n ý p r o b l é m 

P ř i konstrukci neu ronové s í tě pro řešení z a d a n é h o p r o b l é m u bylo p o t ř e b a zvolit hodnoty 
někol ika výše zmíněných p a r a m e t r ů . Vo lba p r o b í h a l a p ř evážně na zák ladě uvedených č l ánků 
a literatury, viz níže. H l e d á n í ideá ln í kombinace hodnot pro uvedené parametry je věnována 
kapi tola 4. 

1. Vo lba p o č t u vrstev a n e u r o n ů — n a v r h o v a n á n e u r o n o v á síť ses tává z j e d n é v s t u p n í 
vrstvy, z j e d n é s k r y t é vrs tvy a j e d n é v ý s t u p n í v r s t v y 2 1 . Všechny vrs tvy jsou typu 
dense, což z n a m e n á , že všechny neurony v d a n é v r s t v ě jsou propojeny se všemi neu­
rony ve v r s tvě následující . 

P o č e t n e u r o n ů ve v s t u p n í v r s tvě je d á n tvarem v s t u p n í c h dat a p o č e t n e u r o n ů 
ve v ý s t u p n í v r s tvě je d á n p o č t e m klasif ikačních t ř í d (v t é t o p rác i je to 3 nebo 6, 
viz sekce 3.8.2). P o č e t n e u r o n ů ve s k r y t é v r s tvě je d o p o č í t á n na zák ladě pravidla uve­
deného v [15] a to tak, aby by l p o č e t t rénovac ích vzo rků roven (a lespoň) d e s e t i n á s o b k u 
vah v sít i . 

2. Vo lba a k t i v a č n í a z t r á t o v é funkce — pro neurony ve v ý s t u p n í v r s tvě se u ú loh 
s klasifikací do více t ř í d použ ívá jako ak t ivačn í funkce „so f tmax" a z t r á t o v á funkce 
„cross en t ropy" 2 2 . 

Ak t ivačn í funkce pro o s t a t n í neurony v sít i je zvolena na zák ladě e x p e r i m e n t ů . Jako 
možnos t i byly v y b r á n y ak t ivačn í funkce „s igmoid" , „re lu" a „ t a n h " 2 3 ' . 

3. Vo lba o p t i m a l i z a č n í h o algoritmu — na zák ladě experimentuje zvolen i opt imal i ­
zační algoritmus (optimizer). Vyb í r áno bylo z následuj íc ích možnos t í : „ a d a m " , „sgd" 
a „ m o m e n t ů m " 2 5 . U zmíněných op t ima l i začn ích a lg o r i tmů bylo p o t ř e b a v h o d n ě zvolit 
i n ě k t e r é parametry, n a p ř . learningRate26. 

4. Vo lba p o č t u epoch a batch size — p o č e t epoch i batch size jsou voleny experi­
m e n t á l n ě . P r v n í experimenty zahrnu j í t r énován í neu ronové s í tě na 30 a 50 epochách . 
P ř i f inálním zvyšování p ře snos t i klasifikace je p o č e t epoch h l e d á n m a n u á l n ě p r ů b ě ž ­
n ý m pozo rován ím hodnot val_acc, acc, loss a val_loss v p r ů b ě h u t r é n i n k u , aby 
v důs l edku vysokého p o č t u epoch nedošlo k p řeučen í neu ronové s í t ě 2 ' . M o ž n é hodnoty 
batch size jsou zvoleny jako 8, 16 a 32. 

1 9 h t t p s : //machinelearningmastery. com/differ e n c e - t e s t - v a l i d a t i o n - datasets/ 
2 0 h t t p s : / / j s. tensorflow.org/api/latest/#tf. Sequential.fit 
2 1 h t t p s : //www.allaboutcircuits.com/technical-articles/how-many-hidden-layers-and-hidden-

nodes-does-a-neural-network-need/ 
2 2 h t t p s : //towardsdatascience.com/deep-learning-which-loss-and-activation-f unctions-

should- i-use-ac02f1c56aa8 
2 3 h t t p s : //towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-lcbd9f8d91d6  
2 4 h t t p s : / / www.deeplearning-academy. com/p/ai-wiki- act iv a t ion-funct ions 
2 5https://joshvarty.com/2018/02/27/ltfn-7-a-quick-look-at-tensorf low-optimizers/ 
2 6 h t t p s : //medium.com/octavian-ai/which-optimizer-and-learning-rate-should-i-use-for-deep-

Iearning-5acb418f9b2 
2 7 h t t p s : //www.tensorflow.org/tutorials/keras/overf it_and_underf i t 
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5. Vo lba p o m ě r u t r é n o v a c í c h a t e s t o v a c í c h dat — dle [15] je obvyklý p o m ě r t r éno -
vacích a tes tovacích dat 2:1. Dá le je p o t ř e b a p o č í t a t s v y m e z e n í m u rč i t é čás t i t r éno ­
vacích dat pro validaci ( p o p s á n o výše) . 

Z celkového p o č t u v s t u p n í c h dat je j ich pro účely t e s tován í vyhrazeno 20%. Ze zbylých 
80% je dalš ích 20% p o u ž i t o jako data val idační . P r o účely t r é n o v á n í je tedy p o u ž i t o 
64% v s t u p n í c h dat. 

V y v a ž o v á n í t ř í d 

P ř i z ískávání dat p o m o c í programu Prompter (viz sekce 3.5.3) je s n í m a n ý subjekt vyb ízen 
k p ř e d s t a v o v a n é m u gestu na levé či p r avé ruce, p ř í p a d n ě k nic nedě lán í . Vo lba č innos t i 
k p ř eds t avován í je programem Prompter p r o v á d ě n a n á h o d n ě , což m ů ž e způsob i t nevy-
váženos t dat — n a p ř í k l a d mozková ak t iv i t a r e p r e z e n t o v a n á t ř í d o u LEFT bude v důs l edku 
n á h o d n é h o v ý b ě r u pokynu k č innos t i v n a s n í m a n ý c h datech zastoupena více, než mozková 
ak t iv i ta t ř í d o s t a t n í c h . To m ů ž e vést na z v ý h o d ň o v á n í či z a n e d b á v á n í n ě k t e r ý c h klasifikač­
ních t ř í d př i t r é n i n k u neu ronové s í tě . Řešen í tohoto p r o b l é m u je označováno jako vyvažování 
t ř íd . 

P r v n í m p ř í s t u p e m je vy řazen í u r č i t ého p o č t u vzorků t ř íd , k t e r é jsou v datech zastou­
peny nejvíce, a to tak, aby jejich p o č e t o d p o v í d a l p o č t u vzo rků n e j m é n ě z a s t o u p e n é t ř í d y 
v datech. N e v ý h o d o u tohoto p ř i s t u p u j e zahazován í vzorků , k t e r é mohly bý t využ i ty pro t r é ­
nování neu ronové sí tě . 

D r u h ý m p ř í s t u p e m je tzv. váhování t ř í d . V á h y jsou p ř i ř azeny j e d n o t l i v ý m t ř í d á m podle 
mí ry jejich z a s t o u p e n í v datech. Nejvíce z a s t o u p e n á t ř í d a tak obd rž í nejnižší váhu , ne jméně 
z a s t o u p e n á obd rž í váhu nejvyšší . B ě h e m t r é n i n k u pak neu ronová síť zvýhodňu je či znevý­
hodňu je d a n é t ř í d y na zák l adě jejich v a h 2 8 . 

V t é t o p rác i je pro vyvážen í t ř í d použ i t d r u h ý z m í n ě n ý p ř í s t u p . 

3.7 Klasifikace dat z B C I zařízení 

P o n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě a z í skání modelu je m o ž n o p o m o c í programu Classifier kla­
sifikovat data z B C I zař ízení v r e á l n é m čase . Classifier ses tává ze dvou čás t í , k t e r é maj í 
následuj íc í úlohy: 

1. server — n a č t e n í modelu pro klasifikaci, p ř i j ímán í dat z B C I zař ízení v r e á l n é m čase 
a jejich zp racován í a klasifikace, zas í lání výs ledků klasifikace do čás t i client, 

2. client — p ř e d p ř i p r a v e n é p r o s t ř e d í pro apl ikaci spustitelnou ve w e b o v é m prohl ížeči vy­
užívající ov l ádán í p o m o c í B C I zař ízení , p ř i j ímán í dat z čás t i server. 

P r v n í m krokem klasifikace je n a č t e n í modelu, p o m o c í k t e r é h o lze u rč i t t ř í d u dat 
(LEFT, RIGHT, ...) z í skávaných s n í m á n í m mozkové ak t iv i ty uživate le v r e á l n é m čase . Násle­
duje s a m o t n ý p ř í j em dat z B C I zař ízení . Tato data je p o t ř e b a , p o d o b n ě jako př i t r énován í 
neu ronové sí tě , zpracovat. 

V ž d y po př i je t í d o s t a t e č n é h o p o č t u vzo rků do p ř i p r a v e n é h o pole (tzv. bufferu) je pro­
vedena redukce p o č t u elektrod a extrakce s ignálů . Nás leduje apl ikování zvolených filtrů 
pro redukci š u m u , s p e k t r á l n í a n a l ý z a a s a m o t n á klasifikace zp racovaných dat. Po klasifikaci 

2 8 h t t p s : / / t owardsdatascience.com/handling-imbalanced-datasets-in-deep-learning- 
f48407a0e758 
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je několik p rvn í ch vzo rků z bufferu zahozeno. P o č e t vzorků v bufferu je ná s l edně d o p l n ě n 
nově př íchoz ími vzorky z B C I zař ízení do d o s t a t e č n é h o p o č t u pro zpracován í . Celý proces 
zpracován í dat a klasifikace se tak n e u s t á l e opakuje s v y u ž i t í m pr inc ipu tzv. „k louzavého 
okna". Velikost a krok k louzavého okna lze nastavit v konf iguračn ím souboru (viz sekce 3.8), 
avšak ty to hodnoty se m u s í shodovat s hodnotami v y b r a n ý m i pro t r énován í neu ronové sí tě 
a z ískávání p o u ž i t é h o klasif ikačního modelu. 

Č innos t programu Classifier je z n á z o r n ě n a o b r á z k e m 3.18. 

Zasílání vzorků 
v reálném čase 

Příjem vzorků 
do bufferu 

Classifier 

Uvolnění místa v bufferu 
odstraněním vzorků z jeho 

začátku (dáno hodnotou kroku 
klouzavého okna) 

Ý 
Výsledek 
klasifikace 

O b r á z e k 3.18: S c h é m a programu Classifier. Z B C I zař ízení jsou do Classifieru zas í lány 
vzorky s frekvencí 250 H z , kde jsou u k l á d á n y do pole (bufferu). Dojde- l i k zap lněn í bu­
fferu, p r o b ě h n e zp racován í jeho obsahu a n á s l e d n á klasifikace. P o t é se z bufferu o d s t r a n í 
několik p rvn í ch vzorků ( d á n o hodnotou kroku k louzavého okna) a jeho obsah se posune, 
čímž vznikne prostor pro nově př íchozí vzorky. Po dop lněn í kapacity bufferu se celý proces 
opakuje. 
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P ř í k l a d klasifikace: 

1. n a č t e n í modelu z í skaného n a t r é n o v á n í m neu ronové s í tě , 

2. p ř i j ímán í vzo rků z B C I zař ízení do pole (bufferu), k t e r é slouží jako klouzající okno (ka­
pacita bufferu je zvolena p o m o c í konf iguračního souboru — pro tento p ř ík l ad zvolme 
tuto hodnotu jako 128; n a p l n ě n í p r á z d n é h o bufferu je tedy p o t ř e b a 128 vzorků , což 
je př i vzorkovací frekvenci 250 H z 512 ms s n í m á n í mozkové akt iv i ty) , p ř í j em vzo rků 
pokraču je až do n a p l n ě n í bufferu, 

3. redukce p o č t u elektrod ve vzorcích v bufferu, 

4. extrakce s igná lu z r edukovaných vzorků , 

5. filtrace š u m u z e x t r a h o v a n ý c h s ignálů , 

6. s p e k t r á l n í a n a l ý z a filtrovaných s ignálů , 

7. klasifikace výs ledku s p e k t r á l n í ana lýzy s v y u ž i t í m n a č t e n é h o modelu, zobrazen í vý­
sledku klasifikace a jeho zas lán í do čás t i client, 

8. o d s t r a n ě n í p rvn í ch N vzorků z bufferu — t í m t o krokem dojde k uvo lněn í m í s t a pro další 
př íchozí vzorky; hodnota N (krok k louzavého okna) je zvolena p o m o c í konf iguračního 
souboru — pro tento p ř ík l ad j i zvolme jako 32; buffer tedy nyn í obsahuje 96 p ů v o d n í c h 
vzorků a k n a p l n ě n í jeho kapacity chybí 32 nově př íchozích vzorků , což je př i vzor­
kovací frekvenci 250 H z 128 ms s n í m á n í mozkové akt iv i ty ; ke klasifikaci tedy docház í 
každých 128 ms vyjma klasifikace p rvn í , k t e r á p r o b ě h n e po 512 ms, 

9. pok račován í bodem 2. 

P ro zvýšení p ře snos t i lze jako konečný výs ledek klasifikace považova t p r ů m ě r někol ika 
pos ledních dílčích klasifikací. Bude- l i n a p ř í k l a d př íchozí mozková ak t iv i t a k las i f iká torem 
o z n a č e n a p o s t u p n ě t ř í d a m i LEFT, RIGHT, LEFT, zobraz í se jako konečný výs ledek t ř í d a LEFT, 
jelikož je v dílčích klasifikacích nejvíce zas toupený . P o č e t dílčích klasifikací ke z p r ů m ě r o v á n í 
lze zvolit p o m o c í konf iguračního souboru (parametr PREDICTION_BATCH_SIZE). C í m vyšší 
poče t dílčích klasifikací bude k zobrazen í konečného výs ledku klasifikace p o t ř e b a , t í m delší 
bude prodleva mezi zobrazen ími výs ledků klasifikace. 

3.8 P ráce s programem 

V t é t o sekci jsou uvedeny p ř ík l ady s p u š t ě n í j edno t l i vých čás t í programu a popis konfigu­
račn ího souboru, k t e r ý j edno t l ivé čás t i programu používaj í . 

3.8.1 P ř í k l a d y s p u š t ě n í 

Uve de né p ř í kazy ke s p u š t ě n í j edno t l i vých p r o g r a m ů jsou z a d á v á n y p r o s t ř e d n i c t v í m př íka­
zového ř á d k u v ko řenovém ad resá ř i p r o g r a m o v é čás t i t é t o p ráce . 
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Prompter 

S p u š t ě n í backend čás t i programu Prompter , očekává se p ř í j em dat z B C I zařízení : 

$ npm run prompter 

S p u š t ě n í backend čás t i programu Prompter bez nutnosti spo jen í s B C I za ř í zen ím (použ i t í 
s imulovaných dat): 

$ npm run prompter:simulate 

Trainer 

S p u š t ě n í programu Trainer: 

$ npm run trainer 

Classifier 

S p u š t ě n í serverové čás t i programu Classifier, očekává se př í jem dat z B C I zař ízení a s p u š t ě n í 
čás t i client ve webovém prohl ížeči (./src/classifier/client/index.html): 

$ npm run c l a s s i f i e r 

S p u š t ě n í serverové čás t i programu Classifier bez nutnosti spo jen í s B C I za ř í zen ím (použ i t í 
s imulovaných dat), je očekáváno s p u š t ě n í čás t i client ve w e b o v é m prohl ížeči 
(./src/classifier/client/index.html): 

$ npm run classifier:simulate 

Uti l i ty 

Vygenerování tes tovac ích konf iguračních s o u b o r ů a s p u š t ě n í t es tování : 

$ npm run performance 

Vygenerování tes tovac ích konf iguračních s o u b o r ů bez s p u š t ě n í t es tování : 

$ npm run performance:generate 

Pokračován í p ř e r u š e n é h o t e s tován í konf iguračních s o u b o r ů : 

$ npm run performance:continue 

Vykres lení spektrogramu ze s ignálu: 

$ python3 ./src/utilities/signals2spectrogram.py \ 
<cesta_k_souboru_se_signaly> <čislo_elektrody> 

P ř e v o d nezp racovaných dat do f o r m á t u csv: 

$ python3 ./src/utilities/raw2spectrogram.py \ 
<cesta_k_souboru_se_signaly> <čislo_elektrody> 
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3.8.2 K o n f i g u r a č n í soubor 

N ě k t e r é čás t i programu lze ov láda t p o m o c í konf iguračního souboru config. j s , k t e r ý je 
d o s t u p n ý v kořenovém ad re sá ř i p r o g r a m o v é čás t i t é t o p r áce . Nás ledu je popis kl íčových 
čás t í konf iguračního souboru. 

Č á s t options 

Parametr M o ž n é hodnoty Popis 

INPUT_DIR $string 
cesta k ad resá ř i se v s t u p n í m i 
soubory pro Trainer ( re la t ivn í 
z a d r e s á ř e ./src/trainer) 

OUTPUT_DIR $string 

cesta k ad resá ř i pro v ý s t u p Traineru, 
a l t e r n a t i v n í cesta pro n a č t e n í modelu 
Classifierem ( re la t ivn í 
z a d r e s á ř e ./src/trainer) 

ELECTRODES " a l l " , pole_čísel 
" a l l " — v y u ž i t í dat všech elektrod př i učen í 
pole_čísel — v ý b ě r elektrod, k t e r é ma j í bý t 
p o u ž i t y př i učení , př . : [2, 3] 

RUN_TRAINING true, false 
true — po zpracován í dat Trainerem s p u s t í 
t r é n o v á n í 
falše — Trainer v y n e c h á fázi t r énován í 

RUN_TEST true, false 

true — po zpracován í dat Trainerem s p u s t í 
t e s tován í modelu, model m u s í bý t p ř í t o m e n 
v ad resá ř i d a n é m 
parametrem OUTPUT_DIR 
falše — Trainer v y n e c h á fázi t e s tován í 
na tes tovac ích datech 

CLEAN_TMP_FILES true, false 

true — o d s t r a n ě n í dočasných s o u b o r ů 
po t r é n o v á n í a t e s tován í 
falše — zachování dočasných s o u b o r ů 
po t r é n o v á n í a t e s tován í 

VERBOSE true, false 
true — povolí p r ů b ě ž n é in fo rmačn í 
výp i sy do konzole 
falše — p o t l a č e n í v ý s t u p ů do konzole 

NO_PREP_CLASSES true, false 

true — sloučení p ř í p r a v n ý c h a h lavn ích 
t ř í d (PRE_LEFT+LEFT), 
pro t r énován í a klasifikaci budou použ i t y t ř i 
t ř í d y (LEFT, NEUTRAL, RIGHT) 
falše — t r énován í a klasifikace do 6 t ř í d 
(3 h l a v n í + 3 p ř í p r a v n é t ř í d y ) 

Tabulka 3.4: Č á s t options konf iguračního souboru. 
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Č á s t filters 

Parametr M o ž n é hodnoty Popis 

FILTER_50HZ true, false 
true — aplikace filtru pro o d s t r a n ě n í 50Hz š u m u 
př i t r énován í a klasifikaci 
falše — filter nebude p o u ž i t 

FILTER_1HZ true, false 
true — aplikace filtru pro o d s t r a n ě n í š u m u v rozsahu 
frekvencí pod 1 H z př i t r énován í a klasifikaci 
falše — filtr nebude p o u ž i t 

FILTER_AB true, false 
true — aplikace filtru pro o d s t r a n ě n í n e p o t ř e b n ý c h 
frekvencí, t j . mimo rozsah 8-30 H z 
falše — filtr nebude p o u ž i t 

Tabulka 3.5: Č á s t filters konf iguračního souboru. 

Č á s t neuralNetwork 

Parametr M o ž n é hodnoty Popis 

WIND0W_LENGTH $integer velikost k louzavého okna pro s p e k t r á l n í 
a n a l ý z u ( S T F T ) , pouze mocniny dvou 

WIND0W_STEP $integer krok k louzavého okna pro s p e k t r á l n í 
a n a l ý z u ( S T F T ) 

BATCH_SIZE $integer velikost sady dat zp racovávané v r á m c i 
t r énovac ího cyk lu 

EPOCHS $integer p o č e t t r énovac ích cyklů nad t r énovac ími daty 

NORMALIZE true, falše true — normalizace dat 
p ř e d t r é n o v á n í m do intervalu 0-1 

OPTIMIZER $TF_optimizer m o ž n é hodnoty jsou d á n y m o ž n o s t m i 
knihovny tensorflow.js 2 9 

ACTIVATION $TF_activation m o ž n é hodnoty jsou d á n y m o ž n o s t m i 
knihovny tensorflow.js 3 0 

VALIDATION_SPLIT $ f l o a t ( 0 - l ) 
m n o ž s t v í va l idačních dat vyč leněných 
z dat t rénovac ích 

TEST_SPLIT $ f l o a t ( 0 - l ) 
m n o ž s t v í t es tovac ích dat vyč leněných 
z dat v s t u p n í c h 

Tabulka 3.6: Č á s t neuralNetwork konf iguračního souboru. 

Č á s t classifier 

Parametr M o ž n é hodnoty Popis 

PREDICTION_BATCH_SIZE $integer p o č e t dílčích klasifikací p o t ř e b n ý c h 
k zobrazen í výs ledné klasifikace 

Tabulka 3.7: Cast classifier konf iguračního souboru. 

'https: // j s. tensorflow.org/api/latest/#Training-Optimizer s 
'https: / / j s. tensorflow.org/api/latest/Slayers.dense 
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Kapitola 4 

Zvyšování přesnosti klasifikace, 
testování a experimenty 

Tato kapi tola je věnována t e s tován í i m p l e m e n t o v a n é h o programu na u mě le v y t v o ř e n ý c h 
(synte t ických) datech a e x p e r i m e n t ů m s daty r eá lnými . 

Sekce 4.1 popisuje j a k ý m z p ů s o b e m byla z í skána syn t e t i cká data a proces h l edán í nejlep-
šího konf iguračního souboru pro dosažen í co nejvyšší p řesnos t i klasifikace na t ě c h t o datech. 
V sekci 4.2 jsou uvedeny experimenty, k t e r é byly provedeny na datech z í skaných s n í m á n í m 
mozkové aktivity. 

4.1 Syntet ická data 

Pro ověření s p r á v n é implementace programu byla p o u ž i t a syn t e t i cká data. Proces jejich 
získávání , p r á c e s n i m i a dosažené výs ledky jsou p o p s á n y v t é t o sekci. 

4.1.1 Z í s k á v á n í s y n t e t i c k ý c h dat 

P r v n í m krokem pro ověření , že i m p l e m e n t o v a n ý program pracuje s p r á v n ě , t zn . klasifikuje 
data s d o s t a t e č n o u p řesnos t í , bylo z ískání syn te t i ckých dat. 

H l a v n í m p o ž a d a v k e m na tato data byla jejich j e d n o z n a č n o s t — j e d n o t l i v é t ř í d y pro klasi­
fikaci by v datech měly bý t j e d n o d u š e v id i te lné i pro člověka. V t akových datech by s t ro jová 
klasifikace m ě l a d o s á h n o u t velmi d o b r ý c h výs ledků s p ře snos t í blížící se 100%. 

Jako skvělá metoda pro z ískání p ře sných syn te t i ckých dat se ukáza lo umělé v k l á d á n í p ře ­
dem def inovaných frekvencí do n a h r á v a n é h o s ignálu . To bylo rea l izováno z a p o j e n í m jednoho 
konektoru 3,5mm M - M kabelu do audio v ý s t u p u p o č í t a č e a p ř i v e d e n í m d r u h é h o konektoru 
na n ě k t e r é z elektrod B C I z a ř í z e n í 1 . N á s l e d n ě byly b ě h e m n a h r á v á n í dat p ř e h r á v á n y zvu­
kové stopy o různých frekvencích, p ř i čemž k a ž d á t ř í d a mě la p ř i ř azenu svou charakteristickou 
frekvenci (viz tabulka 4.1) 2 . 

T y t o frekvence byly voleny tak, aby spadaly do rozsahu 8-30 H z , což je i rozsah frek­
vencí , u k t e r ý c h dojde k poklesu ampl i tudy př i p ř e d s t a v o v a n é m pohybu a jej ichž r o z p o z n á n í 
a klasifikace je i cí lem t é t o p r áce . Vo lba t a k o v é h o t o rozsahu u m o ž n í otestovat n a p ř í k l a d 
v l iv filtrů pro redukci š u m u . Z t echn ických d ů v o d ů nebylo m o ž n é použ í t frekvence nižší 
než 18 H z , neboť zvuk o takto n ízkých frekvencích nebylo p o u ž i t é zař ízení schopno p ř e h r á t . 

1Kontakt konektoru a elektrody byl fixován pomocí elastických gumiček. Držení kontaktu rukou způso­
bovalo nežádoucí šum. 

2 Za ideu jak získat syntetická data děkuji Ing. Janu Tinkovi. 
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T ř í d a Frekvence [Hz] 
PREP_LEFT 19 

LEFT 21 
PREP_NEUTRAL 23 

NEUTRAL 25 
PREP_RIGHT 27 

RIGHT 29 

Tabulka 4.1: P ř i ř a z e n í frekvencí j e d n o t l i v ý m t ř í d á m př i z ískávání syn te t i ckých dat. 

Z dat z í skaných výše u v e d e n ý m z p ů s o b e m by l v y t v o ř e n spektrogram (obr. 4.1). 

0 J
 1 1 1 1 1 -

20 22 24 26 28 
Time 

O b r á z e k 4.1: Spektrogram s ignálu s u mě le v loženými frekvencemi. Vložené frekvence a jejich 
př í s lušné t ř í d y jsou v y z n a č e n y červeně. 

4.1.2 O v ě ř e n í s p r á v n o s t i implementace n a s y n t e t i c k ý c h datech 

Dosahuje-li v y t v o ř e n ý program př i klasifikaci p ře snos t i blížící se 100%, lze p ř e d p o k l á d a t , 
že je schopen k o r e k t n ě provés t nás leduj íc í kroky: 

• zp racován í dat z í skaných p o m o c í p o u ž i t é h o B C I zař ízení , 

• filtraci š u m u , 

• s p e k t r á l n í ana lýzu , 

• n a u č e n í se rozpoznáva t z m ě n y frekvencí ve s n í m a n ý c h s ignálech. 

Klíčové p rvky chování programu lze ov l áda t p o m o c í konf iguračního souboru, j ehož nej-
p o d s t a t n ě j š í čás t i jsou p o p s á n y v sekci 3.8.2. P r o ověření , zda v y t v o ř e n ý program pracuje 
s p r á v n ě je tedy p o t ř e b a na léz t konf igurační soubor, k t e r ý povede k vysoké p řesnos t klasifi­
kace. 
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Ideální konfigurace pro klasifikaci syntetických dat 

P r v n í m krokem k na lezení v h o d n é konfigurace programu je využ i t í i m p l e m e n t o v a n é u t i l i ty 
configPerformance (ov ládán í p o p s á n o v sekci 3.8), k t e r á vygeneruje m n o ž i n u různých 
konfiguračních s o u b o r ů a s j e d n o t l i v ý m i konf iguračními soubory pak s p o u š t í celý proces 
t r énován í neu ronové s í tě a v y h o d n o c e n í p ře snos t i klasifikace. Dosažené výs ledky pak u k l á d á 
do t e x t o v é h o souboru, z nějž lze ná s l edně dohledat konf igurační soubor, p o m o c í k t e r é h o bylo 
dosaženo nej vyšší p ře snos t i klasifikace. 

Možnos t í , jak z m í n ě n o u m n o ž i n u konf iguračních s o u b o r ů vygenerovat je teoreticky neko­
nečně mnoho. Omezu j í c ím faktorem je p ř e d e v š í m doba t r énován í neu ronové s í tě a z ískávání 
výs ledků klasifikace, k t e r á t r v á ř ádově i des í tky minut . Z toho d ů v o d u je p o t ř e b a velikost 
generované m n o ž i n y omezit. Výs ledná m n o ž i n a konf iguračních s o u b o r ů byla z í skána per­
m u t a c í nás leduj íc ích v y b r a n ý c h možnos t í : 

Parametr Možnosti 
FILTER_50HZ true 
FILTER_1HZ true 
FILTER_AB true 
NORMALIZE true 
NO_PREP_CLASSES false 
WINDOW_LENGTH 128 
TEST_SPLIT 0.2 
VALIDATION_SPLIT 0.2 
WINDOW_STEP 16, 32 
BATCH_SIZE 8, 16, 32 
EPOCHS 30, 50 
ACTIVATION ' s igmoid' , ' relu ' , ' tanh' 

OPTIMIZER 

adam(0.005), 
adam(0.0005), 
adam(O.OOOl), 
sgd(O.l), 
sgd(O.Ol), 
sgd(O.OOl), 
momentum(0.1, 0.9, true), 
momentum(0.01, 0.9, true), 
momentum(0.001, 0.9, true) 

Tabulka 4.2: Možnos t i , na zák ladě k t e r ý c h byly generovány konf igurační soubory p o m o c í 
u t i l i ty configPerformance. U m o ž n o s t í adam a sgd pro parametr O P T I M I Z E R je v závorce 
uvedena hodnota learningRate, pro m o ž n o s t m o m e n t ů m jsou v závorce uvedeny po ř a d ě 
hodnoty learningRate, m o m e n t ů m a useNesterov 3 . 

S v y u ž i t í m ut i l i ty configPerformance bylo vygene rováno a o t e s továno celkem 324 růz­
ných konf iguračních s o u b o r ů . Tes tován í p r o b í h a l o na dvou p r ů m ě r n ě v ý k o n n ý c h poč í t ač ích 
a s o u h r n n ě trvalo př ib l ižně 27 hodin. P ř e s n o s t klasifikace s v y u ž i t í m j edno t l i vých kon­
figuračních s o u b o r ů se pohybovala v rozsahu 24.367-99.232%, což ukazuje na důlež i tos t 
volby v h o d n é konfigurace. P ř i interpretaci t ě c h t o výs ledků je ale p o t ř e b a p o č í t a t s j is tou 

3 h t t p s : / / j s. tensorflow.org/api/latest/#Training-Optimizer s 
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odchylkou, p ro tože je k a ž d é nové t r énován í neu ronové s í tě inicial izováno n á h o d n ý m i čísly, 
což způsobuje , že dva klasifikační modely v y t v o ř e n é se s t e jnými konf iguračními soubory 
a na s te jných datech mohou vykazovat j iné v ý s l e d k y 1 . P o m o c í u t i l i ty conf igPerf ormance 
lze tedy spíše vytipovat nejlepší m o ž n o u konfiguraci, než j i p ř e s n ě urč i t . 

Z o t e s tovaných konf iguračních s o u b o r ů byly pro dalš í m a n u á l n í experimenty v y b r á n y 
č tyř i , k t e r é vykazovaly nejvyšší p ře snos t klasifikace. C í lem bylo zjistit v l iv normalizace dat 
a fi l trování š u m u . 

V l i v normalizace dat a filtrování š u m u na v ý s l e d k y klasifikace 

Z p rovedeného experimentu z a m ě ř e n é h o na v l iv fi l trování š u m u př i klasifikaci vyplývá , 
že v p ř í p a d ě syn te t i ckých dat nehraje fi l trování š u m u z á s a d n í rol i — rozdí ly v p řesnos t i k la­
sifikace jsou t é m ě ř z a n e d b a t e l n é . To m ů ž e bý t z p ů s o b e n o j e d n o z n a č n o s t í syn te t i ckých dat, 
k t e r á je i p řes p ř í t o m n ý š u m zachována . Je však t ř e b a p o č í t a t s t í m , že se v l iv filtrů m ů ž e 
u reá lných dat lišit. Výs ledky experimentu jsou uvedeny v tabulce níže, k t e r á po řádc ích 
udává , j a k é filtry byly př i t r énován í neu ronové s í tě a k t i v n í (true), a k t e r é naopak p o u ž i t y 
nebyly ( f a l š e ) . P ř e s n o s t klasifikace byla z í skána jako p r ů m ě r deseti nezávis lých měřen í . 

F I L T E R _ 5 0 H Z F I L T E R _ 1 H Z F I L T E R _ A B P ř e s n o s t klasifikace [%] 
true true true 97.214 
true true false 98.194 
true false true 98.576 
true false false 97.827 
false true true 98.284 
false true false 98.671 
false false true 98.643 
false false false 98.201 

Tabulka 4.3: V l i v filtrování š u m u na p řesnos t klasifikace. K a ž d ý ř á d e k reprezentuje jedno 
n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě a v y h o d n o c e n í p ře snos t i klasifikace na tes tovac ích datech. H o d ­
nota true u d a n é h o filtru značí , že b y l filtr v d o b ě t r é n i n k u a v y h o d n o c e n í ak t ivn í , hodnota 
falše značí , že filtr p o u ž i t nebyl. 

Výs ledky experimentu z a m ě ř e n é h o na v l iv normalizace dat do intervalu 0-1 na přesnos t 
klasifikace jsou u k á z á n y v tabulce níže. Z uvedených výs ledků je p a t r n é , že normalizace dat 
m á v p ř í p a d ě syn te t i ckých dat zna t e lný v l iv na p řesnos t klasifikace. P ř e s n o s t klasifikace je 
z í skána jako p r ů m ě r deseti nezávis lých měřen í . 

N O R M A L I Z E P ř e s n o s t klasifikace [%] 
true 98.023 
fa lse 80.506 

Tabulka 4.4: V l i v normalizace dat na p řesnos t klasifikace. Ř á d k y reprezen tu j í jedno n a t r é ­
nování neu ronové s í tě a v y h o d n o c e n í p řesnos t i klasifikace na tes tovac ích datech. Hodnota 
true značí , že data byla no rma l i zována , hodnota false značí , že data no rma l i zována nebyla. 

4 h t t p s : //machinelearningmastery.com/why-initialize-a-neural-network-with-random-weights/ 
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V ý s l e d k y klasifikace s y n t e t i c k ý c h dat 

N a zák l adě e x p e r i m e n t ů p o p s a n ý c h v t é t o sekci a dalš ích m a n u á l n í c h ú p r a v konfigurač­
n ího souboru se poda ř i l o na léz t vhodnou konfiguraci, p o m o c í k t e r é by l z í skán klasifikační 
model n a t r é n o v á n í m neuronové s í tě . Nejvyšší d o s a ž e n á p řesnos t klasifikace na tes tovac ích 
datech byla 99.774%, p r ů m ě r n á p řesnos t klasifikace je 99.156% ( v y p o č í t á n o z deseti mě ­
řen í ) . Z uvedených výs ledků usuzuji, že i m p l e m e n t o v a n ý program je schopen zpracováva t 
data z p o u ž i t é h o B C I zař ízení , filtrovat z t ě c h t o dat š u m , p rovádě t s p e k t r á l n í a n a l ý z u a 
rozpoznáva t tak z m ě n y frekvencí ve s n í m a n ý c h datech. 

Parametry konf iguračního souboru, k t e r ý vedl na klasifikaci s nejvyšší p řesnos t í , jsou 
uvedeny formou následuj íc í tabulky: 

Parametr M o ž n o s t i 
FILTER_50HZ true 
FILTER,1HZ false 
FILTER,AB true 
NORMALIZE true 
NO_PREP_CLASSES true 
WINDOW_LENGTH 128 
TEST_SPLIT 0.2 
VALIDATION_SPLIT 0.2 
WINDOW_STEP 16 
BATCH_SIZE 32 
EPOCHS 27 
ACTIVATION ' tanh ' 
OPTIMIZER adam(0.005) 

Tabulka 4.5: Hodnoty p a r a m e t r ů konfigurace, k t e r á vedla u syn te t i ckých dat k nejvyšší 
p řesnos t i klasifikace. U možnos t i adam pro parametr O P T I M I Z E R je v závorce uvedena 
hodnota learningRate 0 . 

U v e d e n á konfigurace bude p o u ž i t a jako výchozí konfigurace pro experimenty na reá lných 
datech. 

4.2 Reálná data 

V t é t o sekci jsou p o p s á n y postupy, k t e r é byly apl ikovány př i s n í m á n í reá lné mozkové akt i ­
vity. Dá le jsou zde uvedeny experimenty se z í skanými daty a dosažené výsledky. 

4.2.1 Z í s k á v á n í r e á l n ý c h dat 

R e á l n á data byla po ř i zována p o m o c í programu Prompter (viz sekce 3.5.3). Snahou bylo 
umí s t i t sn ímaj íc í B C I zař ízení co nejdále od elektroniky n a p á j e n é ze s í tě s ú m y s l e m redu­
kovat vznik 50Hz š u m u . Dá le by l kladen d ů r a z na to, aby s n í m a n ý subjekt p ř e d n a h r á v á n í m 
dat nepoži l s t imuluj íc í l á t k y (kávu , ča j , atp.), jelikož by mohly ovl ivni t kva l i tu z í skaných 
da t 6 . 

5 h t t p s : // j s. tensorflow.org/api/latest/#Training-Optimizer s 
6 h t t p s : //pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/8481621/ 
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Po nasazen í B C I zař ízení na hlavu s n í m a n é h o subjektu byla p o m o c í programu 
O p e n B C I G U I (viz sekce 2.15) m ě ř e n a impedance na e l ek t rodách (ze jména na e l ek t rodách 
snímaj íc ích motorickou čás t mozku, t j . elektrody C 3 a C4) , k t e r á m ů ž e ovl ivni t kva l i tu sig­
n á l u ' . Snahou je co nejvíce snížit hodnotu impedance p o s t u p n ý m u p r a v o v á n í m pozice elek­
t rod. U k á z k u m ě ř e n í impedance p o m o c í programu O p e n B C I G U I lze v idě t na o b r á z k u 4.2. 
Tento krok se ukáza l bý t p o m ě r n ě n á r o č n ý m a to z d ů v o d u dé lky jeho t r v á n í a s t í m sou­
visejícím r ů s t e m nekomfortnosti n a s a z e n é h o B C I zař ízení . Výs ledné hodnoty impedance na 
e l ek t rodách se p ř e d z a č á t k e m s n í m á n í mozkové ak t iv i ty pohybovaly m í r n ě nad 100 kíž. 
Dle [10] je b ě ž n á hodnota impedance na tzv. dry elektrodách, k t e r ý m i je osazeno i d o d a n é 
B C I zař ízení , 100 kíž. Tento typ elektrod se b ě ž n ě použ ívá bez n an esen í E E G gelu 8 . 

O b r á z e k 4.2: Měřen í impedance p o m o c í programu O p e n B C I G U I na e l e k t r o d á c h 3 a 4, 
k t e r é jsou u m í s t ě n y na pozici C 3 a C 4 podle s y s t é m u 10-20. 

S n í m á n í je dě leno do někol ika sezení po 420 v t e ř i n á c h a p rob íha lo v sedě. M e z i sezeními 
je m o ž n o v p ř í p a d ě p o t ř e b y dě la t pauzy (při s u n d á n í B C I zař ízení a jeho o p ě t o v n é m nasazen í 
je p o t ř e b a opě t provés t m ě ř e n í impedance). B ě h e m s a m o t n é h o s n í m á n í mozkové ak t iv i ty 
bylo snahou redukovat jakékol iv pohyby či o t ř e sy B C I zař ízení , p ro tože by mohlo doj í t ke 
snížení kval i ty s ignálu . 

V r á m c i t é t o p r á c e byla n a s n í m á n a mozková č innos t b ě h e m p rováděn í p ě t i odl i šných 
akt ivi t : 

1. pohyb konče t in , 

2. reakce na t e p e l n ý p o d n ě t , 

3. p ř eds t avovaný pohyb se z a v ř e n ý m a oč ima , 

4. p ř eds t avovaný pohyb s o t e v ř e n ý m a oč ima 

5. s ledování bl ikaj ících o b r á z k ů ( S S V E P ) . 

7 h t t p : //openbci.com/ community/openbci-measuring-electrode- impedance/ 
8 U tzv. wet elektrod (elektrody vyžadující použití E E G gelu) se ideální hodnoty impedance pohybují 

pod hodnotou 5 kfi, což dělá jimi nasnímané signály kvalitnější. 
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4.2.2 E x p e r i m e n t y 

S n a s n í m a n ý m i daty bylo provedeno několik níže uvedených e x p e r i m e n t ů . Podle aktivi ty, 
k t e r á byla b ě h e m s n í m á n í mozku p rováděna , jsou experimenty rozdě leny do sad od #1 
do #5. V r á m c i sad jsou j edno t l ivé experimenty pop i sovány p o m o c í m a l ý c h p í s m e n abecedy 
(nap ř ík l ad # l a , # l b atd.). 

K a ž d ý experiment by l proveden p ě t k r á t . Výs ledky j edno t l i vých p o k u s ů v r á m c i experi­
mentu jsou uvedeny ve s loupcích tabulky, ř á d k y pak znač í p ře snos t klasifikace pro j edno t l ivé 
t ř ídy . 

P ř e s n o s t klasifikace je p o č í t á n a jako hit rate — pro k a ž d o u t ř í d u je p o č í t á n o procento 
s p r á v n ě klasifikovaných vzo rků z celkového p o č t u tes tovac ích vzorků d a n é t ř ídy . Celková 
p řesnos t klasifikace je p o č í t á n a jako procento s p r á v n ě klasifikovaných vzorků z celkového 
p o č t u tes tovac ích vzorků . P ř i interpretaci výs ledků je t ř e b a b r á t ohled na fakt, že p o č t y 
vzo rků v j edno t l i vých t ř í d á c h n e m u s í bý t s h o d n é , což je důs ledek zvoleného p ř í s t u p u k vá-
hování t ř í d (viz 3.6.4). 

V r á m c i t é t o p r á c e se pro v ý b ě r elektrod v konf iguračn ím souboru používaj í jejich 
indexy, k t e r é vycház í z jejich zapo jen í v B C I zař ízení . Indexy elektrod a jejich př í s lušné 
rozmís těn í dle s y s t é m u , k t e r ý B C I zař ízení použ ívá (viz sekce 3.2), jsou uvedeny v následuj íc í 
tabulce. 

Index elektrody Pozice elektrody 
0 F p l 
1 Fp2 
2 C 3 
3 C 4 
4 F C 1 
5 F C 2 
6 F C 5 
7 F C 6 

Tabulka 4.6: Pozice elektrod a jejich př í s lušné indexy. 

Sada e x p e r i m e n t ů #1 — pohyby k o n č e t i n 

V experimentech #1 bylo pro pokyn „levá" př i s n í m á n í dat p o h y b o v á n o levou nohou a sou­
časně by l v levé ruce opakovaně m a č k á n m ě k k ý míček, p ř i pokynu „p ravá" byla v y k o n á v á n a 
s te jná ak t iv i t a s pravou nohou a rukou. P o k y n „nic" znamenal mo to r i cký k l i d . C í lem bylo 
co nejvíce aktivovat motorickou čás t mozku. Pokyny byly v y k o n á v á n y ihned po zazněn í 
výzvy (dvouv te ř inová prodleva na p ř í p r a v u byla ignorována ) . P r o n a t r é n o v á n í neuronové 
sí tě a v y h o d n o c e n í výs ledků byla v r á m c i t é t o sady p o u ž i t a data o celkové délce s n í m á n í 
48 minut. 

Experimenty # l a a # l b — data z elektrod na p o z i c í c h C 3 a C 4 

V experimentech # l a ( tabulka 4.7) a # l b ( tabulka 4.8) b y l pro n a t r é n o v á n í neu ronové sí tě 
použ i t konf igurační soubor, k t e r ý vedl u syn te t i ckých dat k nejvyšší p ře snos t i klasifikace. 
Jako zdroj dat by ly použ i t y elektrody na pozicích C 3 a C 4 . V experimentu # l a byla 
klasifikace p r o v á d ě n a do šesti t ř íd , v experimentu # l b do t ř í t ř íd . 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.123 0.0 
LEFT 2.597 4.145 0.3 3.447 3.047 

PRE_NEUTRAL 11.283 19.9 23.34 6.305 18.473 
NEUTRAL 94.53 87.223 85.242 96.228 87.459 
PRE_RIGHT 0.0 0.0 4.894 0.0 0.0 
RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.496 

Celkem 23.9 23.48 23.016 24.094 23.272 

Tabulka 4.7: Výs ledky experimentu # l a . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 6.077 6.041 7.356 9.595 8.03 
NEUTRAL 95.273 95.801 94.81 93.223 94.116 
RIGHT 1.994 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 34.63 34.096 34.174 34.341 34.15 

Tabulka 4.8: Výs ledky experimentu # l b . 

Závěr: p o m o c í dat z elektrod C 3 a C4 nebylo dosaženo d o b r ý c h výs ledků , t é m ě ř všechna 
mozková ak t iv i t a byla klasif ikována do t ř í d y NEUTRAL ( popř . docháze lo k z á m ě n ě akt iv i ty 
t ř í d LEFT a RIGHT). 

Experimenty # l c a # l d — data z elektrod na p o z i c í c h F C 1 a F C 2 

V experimentech # l c ( tabulka 4.9) a # l d ( tabulka 4.10) jsou zdrojem dat elektrody na po­
zicích F C 1 a F C 2 . Klasifikace je v p ř í p a d ě experimentu # l c p r o v á d ě n a do šest i t ř íd , v pří­
p a d ě experimentu # l d do t ř í d t ř í . P ro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě by l použ i t konf igurační 
soubor, k t e r ý vedl u syn te t i ckých dat k nejvyšší p ře snos t i klasifikace (s te jně jako u experi­
m e n t ů # l a a # l b ) . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 0.0 0.0 0.78 0.0 0.0 

PRE_NEUTRAL 100.0 100.0 95.132 100.0 100.0 
NEUTRAL 0.0 0.0 14.05 0.0 0.0 
PRE_RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 10.047 10.047 13.047 10.047 10.047 

Tabulka 4.9: Výs ledky experimentu # l c . 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 0.035 0.0 0.036 0.213 0.178 
NEUTRAL 48.066 48.264 47.405 48.0 47.0 
RIGHT 88.129 87.778 88.382 87.781 88.572 

Celkem 47.11 47.022 46.977 47.022 46.955 

Tabulka 4.10: Výs ledky experimentu # l d . 

Závěr: p o m o c í dat z elektrod F C 1 a F C 2 lze v p ř í p a d ě klasifikace do t ř í t ř í d d o s á h n o u t 
lepších výs ledků , než p o m o c í dat z elektrod C 3 a C4; př i klasifikaci je d o m i n a n t n í t ř í d a 
RIGHT, t ř í d a NEUTRAL je s p r á v n ě u r č e n a s vyšší p řesnos t í , než je p ře snos t odpovída j íc í 
n á h o d n é m u v ý b ě r u (tj. 33.3% pro klasifikaci do t ř í t ř í d ) . 

Experiment # l e — data z elektrod na p o z i c í c h F C 5 a F C 6 

Zdrojem dat experimentu # l e ( tabulka 4.11) byly elektrody u m í s t ě n é na pozicích F C 5 
a F C 6 . Klasif ikace p r o b í h a l a do t ř í t ř íd , použ i t ý konf igurační soubor by l s te jný jako v před­
chozích experimentech. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 71.0 71.783 74.129 76.581 70.469 
NEUTRAL 49.983 54.45 52.4 49.124 55.868 
RIGHT 3.767 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 40.331 40.753 40.8 40.465 40.82 

Tabulka 4.11: Výs ledky experimentu # l e . 

Závěr: p o m o c í dat z elektrod na pozicích F C 5 a F C 6 lze v p o r o v n á n í s p ředchoz ími ex­
perimenty d o s á h n o u t nejvyšší p řesnos t i klasifikace do t ř í d y LEFT (př i klasifikaci do t ř í t ř í d ) : 
celkové vyšší p ře snos t i klasifikace lze však d o s á h n o u t s p o u ž i t í m dat z elektrod na pozicích 
F C 1 a F C 2 . Klasifikace do šest i t ř í d vykazovala s te jné výs ledky jako experiment # l c . 

Experimenty # l f a # l g — vliv k o n f i g u r a č n í h o souboru na p ř e s n o s t klasifikace 

Exper imenty # l f ( tabulka 4.12) a # l g ( tabulka 4.13) vycháze ly z experimentu # l d , u kte­
rého bylo dosaženo dosud nej lepších výs ledků v r á m c i sady #1 . Jako zdroj dat tedy byly 
použ i t y elektrody na pozicích F C 1 a F C 2 . Cí lem bylo zjistit, zda existuje vhodně j š í konfi­
gu račn í soubor pro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě , k t e r ý povede k vyšší p řesnos t i klasifikace. 
V experimentu # l f je klasifikace p r o v á d ě n a do šest i t ř íd , v experimentu # l g do t ř í t ř íd . 

Vhodně j š í konfiguraci se poda ř i l o na léz t s v y u ž i t í m ut i l i ty conf igPerf ormance. Opro t i 
výchozí konfiguraci byly z m ě n ě n y hodnoty p a r a m e t r ů WIND0W_LENGTH (ze 128 na 512), 
WIND0W_STEP (z 16 na 8), BATCH_SIZE (z 32 na 128) a EP0CHS (z 27 na 40, jen pro experiment 

# l f ) . 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 14.496 0.37 0.0 48.59 20.516 
LEFT 13.222 15.721 18.27 10.272 0.4 

PRE_NEUTRAL 0.0 0.0 0.0 0.166 0.0 
NEUTRAL 81.84 84.676 82.08 81.727 80.958 
PRE_RIGHT 33.706 29.34 0.0 0.799 0.0 
RIGHT 41.162 46.821 80.162 53.562 78.787 

Celkem 37.096 37.976 43.074 39.141 40.35 

Tabulka 4.12: Výs ledky experimentu # l f . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 31.515 36.188 30.627 47.983 33.043 
NEUTRAL 79.151 78.918 78.568 78.614 79.634 
RIGHT 69.29 67.422 77.384 52.961 68.831 

Celkem 60.742 61.472 63.116 59.99 61.216 

Tabulka 4.13: Výs ledky experimentu # l g . 

Závěr: konf igurační soubor, k t e r ý vedl k nejvyšší p řesnos t i klasifikace u syn te t i ckých 
dat nen í v p ř í p a d ě dat reá lných vhodný . Ú p r a v o u konfigurace lze d o s á h n o u t vyšší p ře snos t i 
klasifikace — v tomto p ř í p a d ě lze pozorovat n a r ů s t hodnoty p r ů m ě r n é p řesnos t i klasifikace 
z 47.02% na 61.307% př i klasifikaci do t ř í t ř íd . 

Experiment # l h — k o m b i n o v á n í r ů z n ý c h pozic elektrod 

Z předchoz ích e x p e r i m e n t ů plyne, že nejvyšší p ře snos t i klasifikace do t ř í d y RIGHT lze do­
s á h n o u t s v y u ž i t í m elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 (viz experiment # l d ) . P r o dosažení 
nejvyšší p ře snos t i klasifikace do t ř í d y LEFT je pak v h o d n é využ í t data elektrod F C 5 a F C 6 
(viz experiment # l e ) . V experimentu # l g by l p o p s á n u p r a v e n ý konf igurační soubor, k t e r ý 
vedl dosud k nejvyšší p ře snos t i klasifikace na reá lných datech. 

V experimentu # l h ( tabulka 4.14) by l k n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě použ i t z m í n ě n ý 
u p r a v e n ý konf igurační soubor a data z elektrod na pozicích F C 1 , F C 2 a F C 6 s c í lem zvýši t 
p řesnos t klasifikace do t ř í d LEFT a RIGHT9. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 0.16 1.705 0.16 6.467 0.16 
NEUTRAL 85.595 80.483 80.999 73.139 74.654 
RIGHT 71.904 82.309 83.2 87.108 86.933 

Celkem 53.984 56.419 56.419 57.143 55.61 

Tabulka 4.14: Výs ledky experimentu # l h . 

9Testovány byly všechny kombinace pozic elektrod FC1, FC2, FC5 a FC6, avšak přesnost klasifikace byla 
vždy nižší, než při použití uvedených elektrod. 

59 



Závěr: k o m b i n o v á n í m dat z více elektrod se n e p o d a ř i l o d o s á h n o u t vyšší celkové p řesnos t i 
klasifikace. Došlo ale ke zvýšení p ře snos t i klasifikace neu ronové s í tě do t ř í d NEUTRAL a RIGHT 
na úkor p řesnos t i klasifikace do t ř í d y LEFT ( s rovnáno s experimenty # l d a # l g ) . 

Sada e x p e r i m e n t ů #2 — t e p e l n é p o d n ě t y 

V experimentech #2 bylo cí lem ověři t , zda nejsou n ě k t e r é z elektrod u m í s t ě n y na senzi t ivní 
čás t i mozku, k t e r á vykazuje zvýšenou ak t iv i tu n a p ř í k l a d př i t epe lných vjemech a bolesti 
(viz sekce 2.2). 

B ě h e m s n í m á n í mozkové ak t iv i ty byly ihned po pokynu „levá" resp. „p ravá" p o n o ř e n y 
prsty levé resp. p r a v é ruky do n á d o b y s horkou vodou. P o pokynu „nic" nebyla provedena 
ž á d n á akce. Celková doba s n í m á n í č innos t i mozku byla 32 minut. 

Experimenty #2a a #2b — s n í m á n í s e n z i t i v n í č á s t i mozku 

Pro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě by l použ i t konf igurační soubor, k t e r ý se v experimentu 
# l g ukáza l jako v h o d n ý pro klasifikaci u reá lných dat. Zdrojem dat pro experiment #2a 
(tabulka 4.15) a #2b ( tabulka 4.16) byly elektrody na pozicích C 3 a C4 . 

T é m ě ř iden t ických výs ledků bylo dosaženo př i použ i t í dat dvojic elektrod na pozicích 
F C 1 , F C 2 a F C 5 , F C 6 i př i použ i t í dat z j edno t l i vých elektrod oddě leně . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

PRE_NEUTRAL 99.727 99.879 99.742 99.985 99.787 
NEUTRAL 4.648 4.103 4.539 3.704 4.285 
PRE_RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.85 
RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 27.95 27.93 27.942 27.917 27.997 

Tabulka 4.15: Výs ledky experimentu #2a. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

io pokr 
3 

í s u : 
4 5 

LEFT 9.72 3.324 6.929 7.837 6.542 
NEUTRAL 97.077 98.93 98.22 97.923 98.28 
RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 40.885 39.608 40.46 40.626 40.363 

Tabulka 4.16: Výs ledky experimentu #2b. 

Závěr: na ž á d n é z elektrod se n e p o d a ř i l o detekovat mozkovou ak t iv i tu spojenou s reakcí 
na t e pe lný p o d n ě t a bolest. Lze tedy usoudit, že elektrody nejsou omylem u m í s t ě n y na sen­
zi t ivní čás t i mozku n a m í s t o čás t i motor ické . Dalš í možnos t í , se kterou je však t ř e b a p o č í t a t 
je, že se reakce na t epe lný p o d n ě t neprojevuje d o s t a t e č n ě silnou a j e d n o z n a č n o u mozkovou 
akt ivi tou, d ů s l e d k e m čehož nebyla na ž á d n é pozici elektrod de tekována . 
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Sada e x p e r i m e n t ů #3 — motor imagery ( z a v ř e n é o č i ) 

N a h r á v á n í dat pro sadu e x p e r i m e n t ů #3 p r o b í h a l o se z a v ř e n ý m a o č i m a na zák ladě zvuko­
vých p o k y n ů programu Prompter . P r o pokyn „levá" resp. „p ravá" si subjekt p ředs tavova l 
pohyb spojování ukazováčku a palce (gesto) na levé resp. p ravé ruce. P o k y n „nic" znamenal 
m e n t á l n í k l i d . 

Z experimentu # l d plyne, že mozkovou ak t iv i tu spojenou s pohybem konče t in lze s nej-
vyšší p ř e snos t í klasifikovat p o m o c í dat z elektrod F C 1 a F C 2 . R e á l n é vykonáván í pohybu 
způsobu je aktivaci s te jné čás t i mozku, jako pohyb předs tavovaný . Z toho d ů v o d u byla 
pro sadu e x p e r i m e n t ů #3 p o u ž i t a data pocházej íc í p r ávě z t ěch to elektrod. 

Z e x p e r i m e n t ů # l f a # l g v íme , že p ř i z p ů s o b e n í m konf iguračního souboru t r énovac ím 
d a t ů m lze d o s á h n o u vyšší p ře snos t i klasifikace. Z d ů v o d u m o ž n ý c h rozdí lů v mozkové akt i ­
v i tě př i reá lných pohybech konče t in a př i pohybech pouze p ř eds t avovaných bylo k na lezení 
v h o d n é konfigurace neu ronové s í tě využ i t o u t i l i ty conf igPerf ormance. O t e s t o v á n o bylo 
celkem 324 konf iguračních soubo rů , všechny však vykazovaly velmi p o d o b n é výs ledky — 
přesnos t klasifikace pro t ř i t ř í d y se pohybovala mezi 37-40% (nelze tedy říci, že byla ú spěšně 
nalezena v h o d n á konfigurace neu ronové s í tě ) . Z toho d ů v o d u by l pro účely e x p e r i m e n t ů sady 
#3 použ i t konf igurační soubor, k t e r ý vedl k nejvyšší p ře snos t i klasifikace u reá lných dat 
(viz experiment # l f ) . 

Experimenty #3a a #3b — data z í s k a n á z deseti s n í m a c í c h s e z e n í 

Experiment #3a ( tabulka 4.17) ukazuje výs ledky klasifikace do šesti t ř íd , experiment #3h 
(tabulka 1.18) ukazuje výs ledky klasifikace do t ř í d t ř í . Celková doba s n í m á n í č innos t i mozku 
pro účely t ě c h t o e x p e r i m e n t ů byla 40 minut (deset sn ímac ích sezení) . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

PRE_NEUTRAL 4.315 0.0 4.245 0.0 0.0 
NEUTRAL 98.925 99.689 99.859 99.717 99.632 
PRE_RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
RIGHT 0.0 1.059 0.695 0.993 1.159 

Celkem 27.58 27.557 27.99 27.549 27.564 

Tabulka 4.17: Výs ledky experimentu #3a. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 0.627 0.654 0.627 0.56 0.327 
NEUTRAL 97.708 96.561 93.083 95.567 97.708 
RIGHT 1.336 1.968 9.489 5.225 1.125 

Celkem 38.263 38.038 39.177 38.72 38.108 

Tabulka 4.18: Výs ledky experimentu #3b. 
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Závěr: se zvo leným konf iguračn ím souborem a daty z elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 
se n e p o d a ř i l o klasifikovat ž á d n o u specifickou mozkovou ak t iv i tu . Tes továny byly i j i né kom­
binace pozic elektrod, všechny ale vykazovaly s te jné výsledky, a to t é m ě ř nulovou p řesnos t 
klasifikace do t ř í d LEFT a RIGHT a skoro s t o p r o c e n t n í p ře snos t klasifikace do t ř í d y NEUTRAL. 

Experiment #3c — data z í s k a n á z p ě t i s n í m a c í c h s e z e n í 

Experiment #3c ( tabulka 4.19) je konf iguračn ím souborem i pozicemi použ i tých elektrod 
s h o d n ý s experimentem #3b. H l a v n í m rozd í l em je m n o ž s t v í p o u ž i t ý c h dat pro t r é n i n k 
a v y h o d n o c e n í p řesnos t i klasifikace. Mís to dat z deseti nah rávac í ch sezení (40 minut) byla 
p o u ž i t a data z pouze pě t i sezení (20 minut) . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 13.539 23.765 9.646 30.97 26.67 
NEUTRAL 54.966 51.599 50.816 52.243 53.74 
RIGHT 47.323 48.868 55.875 39.849 39.705 

Celkem 42.531 44.143 43.189 42.652 42.235 

Tabulka 4.19: Výs ledky experimentu #3c. 

Závěr: sn ížen ím m n o ž s t v í dat, k t e r é je p o u ž i t o pro t r énován í neu ronové sí tě , lze do­
s á h n o u t lepších výs ledků př i klasifikaci. D ů v o d e m snížené p řesnos t i klasifikace př i použ i t í 
vě tš ího m n o ž s t v í dat mohou bý t nekonzistence v datech z p ů s o b e n é o p ě t o v n ý m s u n d á v á n í m 
a n a s a z o v á n í m B C I zař ízení v d o b ě mezi sn ímac ími sezeními . Se sn í ženým m n o ž s t v í m dat 
byla t e s t o v á n a p řesnos t klasifikace i na datech z elektrod na pozicích C 3 , C 4 a F C 5 , F C 6 . 
Výs ledky byly t é m ě ř s h o d n é s experimentem #3b — t é m ě ř všechny s p r á v n ě klasifikované 
vzorky p a t ř i l y do t ř í d y NEUTRAL, p ř e snos t klasifikace do o s t a t n í c h t ř í d byla vě t š inou nulová. 

Sada e x p e r i m e n t ů #4 — motor imagery ( o t e v ř e n é o č i ) 

Sada e x p e r i m e n t ů #4 ukazuje m í r u n a p l n ě n í s t a n o v e n é h o cíle p ráce , k t e r ý m byla klasifikace 
p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu levé a p ravé ruky (viz sekce 2.1). 

P ř i n a h r á v á n í dat pro tuto sadu e x p e r i m e n t ů si s n í m a n ý subjekt pro pokyn „levá" resp. 
„p ravá" p ředs t avova l pohyb spojování ukazováčku a palce (gesto) na levé resp. p ravé ruce. 
P o k y n „nic" znamenal m e n t á l n í odpoč inek . Celková doba n a s n í m a n ý c h dat je 64 minut. 

Nejprve bylo p o t ř e b a zjistit, ze k t e r ý c h pozic elektrod je m o ž n o z ískat data, k t e r á po­
vedou k nejvyšší p ře snos t i klasifikace. K tomu bylo nejprve využ i t o všech n a s n í m a n ý c h dat 
(64 minut) a konf iguračního souboru, k t e r ý vedl k nejvyšší p ře snos t i klasifikace v experi­
mentech s pohyby konče t in (experiment # l g ) . Výs ledky však byly p o d o b n é jako v p ř í p a d ě 
e x p e r i m e n t ů #3a a #3b — klasifikace pro t ř í d y LEFT a RIGHT mě ly t é m ě ř nulovou p řesnos t , 
ú spěšnos t klasifikace pro t ř í d u NEUTRAL byla naopak skoro s t op rocen tn í . 

Exper imenty v s adě #4 pokračova ly na zák ladě výs ledků experimentu #3c s menš í 
sadou dat, k t e r á obsahovala vzorky z dvaceti minut s n í m á n í mozkové aktivity. 
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Experimenty #4a, #4b a #4c — h l e d á n í v h o d n é pozice elektrod 

Cílem t ě c h t o e x p e r i m e n t ů bylo na léz t v h o d n é pozice elektrod, jej ichž data povedou k nej-
vyšší p řesnos t i klasifikace. 

Experiment #4a ( tabulka 4.20) ukazuje výs ledky klasifikace na datech z elektrod na 
pozicích C 3 a C4 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 39.35 42.187 37.803 50.387 48.736 
NEUTRAL 75.662 81.72 79.0 73.224 76.15 
RIGHT 77.271 67.617 78.031 70.468 69.78 

Celkem 66.77 66.434 67.925 66.299 66.756 

Tabulka 4.20: Výs ledky experimentu #4a. 

Experiment #4b (tabulka 4.21) ukazuje výs ledky klasifikace na datech z elektrod na 
pozicích F C 1 a F C 2 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 34.089 44.662 33.935 14.698 45.487 
NEUTRAL 92.758 89.589 94.533 97.806 91.852 
RIGHT 73.052 65.983 53.668 60.889 52.756 

Celkem 70.505 69.538 64.297 63.101 65.95 

Tabulka 4.21: Výs ledky experimentu #4b. 

Experiment #4c ( tabulka 4.22) ukazuje výs ledky klasifikace na datech z elektrod na 
pozicích F C 5 a F C 6 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 65.962 87.778 74.523 56.266 64.93 
NEUTRAL 37.187 31.267 30.571 42.549 43.384 
RIGHT 60.433 3.156 30.065 72.976 64.576 

Celkem 52.902 36.052 41.844 56.88 56.49 

Tabulka 4.22: Výs ledky experimentu #4c. 

Závěr: nejvyšší p ře snos t i klasifikace (v p r ů m ě r u 66.84%) se p o d a ř i l o d o s á h n o u t s vyu­
ž i t ím dat z elektrod na pozicích C 3 a C 4 . S te jné p r ů m ě r n é p řesnos t i klasifikace se p o d a ř i l o 
d o s á h n o u t i s v y u ž i t í m dat z elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 . 
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Experiment #4d — h l e d á n í v h o d n é h o k o n f i g u r a č n í h o souboru 

P ř i h l edán í v h o d n é konfigurace neu ronové s í tě by la uvažována klasifikace do t ř í t ř íd . Využ i t a 
by l u t i l i t a conf igPerf ormance a data z elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 . V ý b ě r pozic 
elektrod založen na experimentu #4b. 

Nalezený konf igurační soubor je uveden formou tabulky 4.23. 

Parametr M o ž n o s t i 
FILTER_50HZ true 
FILTER,1HZ false 
FILTER,AB true 
NORMALIZE true 
NO_PREP_CLASSES true 
WINDOW_LENGTH 512 
TEST_SPLIT 0.2 
VALIDATION_SPLIT 0.2 
WINDOW_STEP 4 
BATCH_SIZE 128 
EPOCHS 30 
ACTIVATION ' tanh' 
OPTIMIZER adam(0.0005) 

Tabulka 4.23: Konf igurační soubor p o u ž i t ý pro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě na datech zís­
kaných s n í m á n í m p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu. 

Výs ledky experimentu # 4 d jsou lze v idě t v tabulce 4.24. B y l o p o u ž i t o výše u v e d e n é h o 
konf iguračního souboru (tabulka 1.23) a dat z elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 50.064 39.825 44.338 61.259 45.112 
NEUTRAL 92.068 90.329 91.529 79.7 76.607 
RIGHT 70.217 81.286 75.447 75.447 76.607 

Celkem 73.408 73.979 73.556 73.804 73.804 

Tabulka 4.24: Výs ledky experimentu #4d. 

Závěr: p o d a ř i l o se na léz t konf igurační soubor, p o m o c í k t e r é h o bylo dosaženo p r ů m ě r n é 
p řesnos t i klasifikace 73.71%, což je oprot i experimentu #4b n a r ů s t o 6.87%. 

Experiment #4e, #4f a #4g — k o m b i n o v á n í r ů z n ý c h pozic elektrod 

Poznámka: kombinace elektrod FC1 a FC2 je ukázána v experimentu #4 d 

Exper imenty #4e, #4f a #4g využívaj í pro n a t r é n o v á n í neu ronové s í tě konf igurační sou­
bor, k t e r ý by l v r á m c i experimentu # 4 d vyhodnocen jako ne jvhodně jš í pro klasifikaci dat 
n a s n í m a n ý c h b ě h e m p ř e d s t a v o v a n é h o p rováděn í gesta. 

Experiment #4e ( tabulka 4.25) ukazuje výs ledky klasifikace do t ř í t ř í d př i použ i t í dat 
z elektrod C 3 a C4 . 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 44.751 54.346 76.709 48.388 33.608 
NEUTRAL 85.458 87.859 74.483 83.615 83.58 
RIGHT 53.518 72.233 45.74 81.153 85.299 

Celkem 63.572 73.609 64.909 73.569 71.17 

Tabulka 4.25: Výs ledky experimentu #4e. 

Experiment #4f ( tabulka 4.25) ukazuje výs ledky klasifikace do t ř í t ř í d př i použ i t í dat 
z elektrod F C 5 a F C 6 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 65.463 69.487 71.808 62.755 62.239 
NEUTRAL 40.964 41.886 45.660 51.07 42.286 
RIGHT 56.885 24.515 50.171 49.087 68.03 

Celkem 52.97 42.939 54.065 53.413 56.578 

Tabulka 4.26: Výs ledky experimentu #4f. 

V experimentu #4g (tabulka 4.27) byla z k o m b i n o v á n a data z elektrod na pozicích F C 1 , 
F C 2 a F C 5 . Vycházelo se z výs ledků e x p e r i m e n t ů #4d, k t e r ý vykazoval d o b r é výs ledky 
př i klasifikaci do t ř í d y RIGHT a NEUTRAL, š p a t n é pak př i klasifikaci do t ř í d y LEFT, a #4f, 
k t e r ý vykazoval š p a t n é výs ledky př i klasifikaci do t ř í d y RIGHT a NEUTRAL, d o b r é pak p ř i kla­
sifikaci do t ř í d y LEFT. C í lem bylo zvýši t p ře snos t klasifikace do t ř í d y LEFT. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 61.183 54.08 81.068 55.404 48.826 
NEUTRAL 59.183 54.47 74.43 88.972 70.047 
RIGHT 60.97 61.135 48.764 66.147 81.114 

Celkem 60.97 61.135 67.092 72.165 68.114 

Tabulka 4.27: Výs ledky experimentu #4g. 

Závěr: dle p rovedených p o k u s ů bylo nejlepších výs ledku dosaženo p o m o c í dat z elektrod 
na pozicích F C 1 a F C 2 (experiment #4d). K o m b i n a c í dat z elektrod na pozicích F C 1 , 
F C 2 a F C 5 (experiment #4g) se p o d a ř i l o zvýši t p r ů m ě r n o u p řesnos t klasifikace do t ř í d y 
LEFT oproti experimentu #4d ze 48.12% na 60.11%, avšak za cenu snížení celkové p řesnos t i 
k las i f ikace 1 0 . 

1 0Testovány byly i následující kombinace pozic elektrod: C3+C4+FC1, C3+C4+FC2, C4+FC1+FC2, 
C3+FC1+FC2, C3+C4+FC1+FC2, FC1+FC2+FC6 a FC1+FC2+FC5+FC6. Oproti výsledkům experi­
mentu #4d ale všechny vykazovaly stejnou nebo horší přesnost klasifikace. 
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Experiment #4h — klasifikace do š e s t i t ř í d 

Experiment #4h by l proveden na zák l adě experimentu #4d, u k t e r é h o bylo dosaženo nej-
vyšší p ře snos t i klasifikace do t ř í t ř íd . Konf igurační soubor a pozice elektrod jsou s te jné jako 
v experimentu #4d. C í lem bylo ověři t p ře snos t klasifikace do šesti t ř íd . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

io pokus 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

PRE_NEUTRAL 0.0 0.346 0.058 1.44 0.0 
NEUTRAL 100.0 98.53 98.555 99.9 100.0 
PRE_RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
RIGHT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

Celkem 27.096 26.612 26.586 27.11 26.969 

Tabulka 4.28: Výs ledky experimentu #4h. 

Závěr: i m p l e m e n t o v a n ý program n ed o k áže klasifikovat data z elektrod F C 1 a F C 2 do šest i 
t ř í d i p ře s to , že dosahuje d o b r ý c h výs ledků př i klasifikaci do t ř í d t ř í . Veškeré tes tovac í vzorky 
jsou klasifikovány do t ř í d y PRE_NEUTRAL nebo NEUTRAL. 

Sada e x p e r i m e n t ů #5 — steady-state visually evoked potentials 

Exper imenty #5 se svou povahou od předchoz ích e x p e r i m e n t ů liší — cí lem bylo v tý ln í 
oblasti mozku (pozice elektrod O l a 0 2 , indexy 6 a 7) detekovat a klasifikovat ak t iv i tu vy­
volanou p o z o r o v á n í m blikajících ob j ek tů . Tento koncept je z n á m ý jako steady-state visually 
evoked potentials ( S S V E P ) . 

P ro realizaci tohoto experimentu bylo do programu Prompter d o d a t e č n ě implemen­
t o v á n o zobrazován í dvou blikaj ících a n i m a c í b ě h e m vyzýván í s n í m a n é h o subjektu k ak­
t iv i t ě . P ř i pokynu „levá" byla zobrazena animace blikající o frekvenci 15 H z , př i pokynu 
„p ravá" m ě l a z o b r a z e n á animace frekvenci b l ikán í 23 H z (pro pokyn „nic" nebyla zobrazena 
ž á d n á animace, dvouv te ř i nové p ř í p r a v n é intervaly byly ignorovány) . Celková doba s n í m á n í 
mozkové ak t iv i ty byla 36 minut . 

N a zák ladě informací v [13] bylo b l ikán í rea l izováno p o m o c í C S S animace (soubory 
G I F či časovače v jazyce JavaScript neposky tu j í d o s t a t e č n ě konz i s t en tn í frekvenci b l ikán í ) . 
V h o d n ý rozsah frekvencí pro detekci S S V E P je dle [16] 6-30 H z . 

Experimenty #5a a #5b — konfigurace p o u ž i t á u klasifikace s y n t e t i c k ý c h dat 

V experimentech #5a ( tabulka 4.29) a #5b ( tabulka 4.30) b y l pro n a t r é n o v á n í neuronové 
sí tě použ i t konf igurační soubor, k t e r ý vedl u syn te t i ckých dat k nejvyšší p řesnos t i klasifi­
kace. Zdrojem dat byly elektrody na pozicích O l a 0 2 . V experimentu #5a je klasifikace 
p r o v á d ě n a do šest i t ř íd , v experimentu #5b do t ř í d t ř í . 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 6.022 7.175 1.73 1.409 6.41 

PRE_NEUTRAL 0.0 1.961 0.0 0.0 2.317 
NEUTRAL 98.36 97.84 98.435 98.36 98.51 
PRE_RIGHT 0.935 0.0 2.136 2.403 0.0 
RIGHT 0.692 0.745 0.32 1.544 0.479 

Celkem 21.251 21.488 20.302 20.584 21.399 

Tabulka 4.29: Výs ledky experimentu #5a. 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 8.025 8.476 9.378 12.263 14.653 
NEUTRAL 96.952 97.057 96.059 96.532 96.321 
RIGHT 3.730 3.692 5.291 2.322 0.761 

Celkem 31.432 31.595 32.232 32.158 32.276 

Tabulka 4.30: Výs ledky experimentu #5b. 

Závěr: výs ledky e x p e r i m e n t ů #5a a #5b nenaznaču j í existenci mozkové ak t iv i ty vy­
volané p o m o c í s t imulu S S V E P . I p řes podobnost se syn t e t i ckými daty ( rovněž zde bylo 
snahou detekovat zvýšený výsky t u rč i tých frekvencí v čase) se n e p o d a ř i l o ú s p ě š n ě klasifi­
kovat vzorky t ř í d y LEFT ani RIGHT. 

Experimenty #5c a #5d — u p r a v e n á konfigurace 

P r o experimenty #5c ( tabulka 4.31) a #5d (tabulka 4.32) by l výchozí konf igurační soubor 
upraven p o m o c í u t i l i ty conf igPerf ormance. Z m ě n ě n y byly hodnoty p a r a m e t r ů WIND0W_STEP 
(z 16 na 4), WIND0W_LENGTH (ze 128 na 1024), EP0CHS (z 27 na 35) a BATCH_SIZE (z 32 
na 128). Zdrojem dat byly elektrody na pozicích O l a 0 2 . 

P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

PRE_LEFT 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
LEFT 13.945 6.892 17.455 14.2 5.546 

PRE_NEUTRAL 0.0 25.988 59.351 0.044 0.178 
NEUTRAL 93.289 48.162 25.5 78.662 51.663 
PRE_RIGHT 0.0 3.063 4.163 0.0 41.958 
RIGHT 0.12 59.067 44.024 22.265 53.764 

Celkem 21.203 29.95 26.77 24.667 31.014 

Tabulka 4.31: Výs ledky experimentu #5c. 
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P ř e s n o s t 
klasifikace [%]: 1 

Cis 
2 

>lo poku 
3 

su: 
4 5 

LEFT 23.362 17.157 20.485 18.95 18.443 
NEUTRAL 86.986 90.016 89.462 81.155 86.851 
RIGHT 37.476 30.339 32.166 45.241 36.772 

Celkem 46.475 42.458 44.121 46.452 44.532 

Tabulka 4.32: Výs ledky experimentu #5d. 

Závěr: z m ě n a mozkové ak t iv i ty p o m o c í S S V E P s t imulu se n e p o d a ř i l a s j is totou deteko­
vat ani p o m o c í u p r a v e n é h o konf iguračního souboru. P r ů m ě r n á p řesnos t klasifikace vzorků 
do t ř í d y RIGHT je 36.4%, čímž lehce převyšu je hranici n á h o d n é h o v ý b ě r u př i klasifikaci do t ř í 
t ř í d (tj, 33.3% ). Z k o u m á n a byla i data z elektrod na pozicích F P 1 , F P 2 , T 5 a T6 , avšak 
celková p řesnos t klasifikace byla nižší, než v p ř í p a d ě dat z elektrod na pozicích O l a 0 2 . 
Kombinace dat z obou elektrod na pozicích O l a 0 2 vedla k vyšší p řesnos t i klasifikace, než 
jejich použ i t í oddě leně . 

4.2.3 S h r n u t í a v ý s l e d k y e x p e r i m e n t ů 

V r á m c i sekce 4.2.2 byla p o p s á n a ř a d a p rovedených e x p e r i m e n t ů za ložených na datech 
z ískaných s n í m á n í m mozkové ak t iv i ty p o m o c í d o d a n é h o B C I zař ízení . N a jejich zák l adě lze 
vyvodi t někol ik závěrů. 

1. Pozice elektrod př i s n í m á n í mozkové ak t iv i ty m á z á s a d n í v l iv na výs ledky klasifi­
kace. Nelze ale s naprostou j is totou očekáva t , že na p ř e d e p s a n é pozice elektrod, k te ré 
by dle l i teratury mě ly nej lépe s n í m a t danou čás t mozku, bude opravdu B C I zaří­
zení u m í s t ě n o . P ř í k l a d e m m ů ž e bý t p ře snos t klasifikace u experimentu # l b , k t e r ý cílí 
na motorickou čás t mozku. T u dle n a s t u d o v a n ý c h p o d k l a d ů (viz sekce 2.3.3) nej lépe 
sn ímaj í elektrody na pozicích C 3 a C4 , lepších výs ledků ale bylo dosaženo p o m o c í 
elektrod na pozicích F C 1 a F C 2 v experimentu # l d . 

O z n a č e n í 
experimentu 

p r ů m ě r n á p ř e s n o s t 
klasifikace [%] 

# l b 34.278 
# l d 47.017 

Tabulka 4.33: S rovnán í p r ů m ě r n é p řesnos t i klasifikace e x p e r i m e n t ů # l b a # l d . 

2. P r inc ip t r énován í a klasifikace reá lných dat p o m o c í neu ronové s í tě je p o d o b n ý i u dat 
syn te t i ckých — snahou je s p r á v n ě detekovat z m ě n u frekvencí v a n a l y z o v a n é m signálu . 
Z pohledu konfigurace neu ronové s í tě v šak nelze k t ě m t o d v ě m a p r o b l é m ů m př i s tu ­
povat zcela identicky. Toto t v r zen í je pod loženo ze jména experimentem # l d a expe­
rimentem # l g , kde se ú p r a v o u někol ika p a r a m e t r ů neu ronové s í tě p o d a ř i l o navýš i t 
celkovou p řesnos t klasifikace v p r ů m ě r u o 14.29% (viz tabulka 4.34). P ro na lezení 
v h o d n é konfigurace neu ronové s í tě se osvědčilo p o s t u p n ě p rocháze t omezenou mno­
žinu kombinac í p a r a m e t r ů p o m o c í u t i l i ty conf igPerf ormance a n á s l e d n ě m a n u á l n ě 
doladit hodnoty p a r a m e t r ů tak, aby vedly k co nejvyšší p řesnos t i klasifikace. 
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O z n a č e n í 
experimentu 

p r ů m ě r n á p ř e s n o s t 
klasifikace [%] 

# l d 47.02 

# l g 61.31 

Tabulka 4.34: S rovnán í p r ů m ě r n é p řesnos t i klasifikace e x p e r i m e n t ů # l d a # l g . 

Konf igurační soubor v h o d n ý pro t r énován í neu ronové s í tě na datech n a s n í m a n ý c h 
b ě h e m p o h y b o v á n í konče t in a na datech n a s n í m a n ý c h b ě h e m pohybu p ř e d s t a v o v a n é h o 
se rovněž lišil, byť bylo v obou p ř í p a d e c h s n í m á n í dat cíleno na ak t iv i tu motor ické 
část i mozku. 

3. Zmenšen í objemu dat pro t r énován í neu ronové s í tě m ů ž e vést k vyšší p ře snos t i klasifi­
kace. To ukazu j í n a p ř í k l a d experimenty #3b a #3c. P ř i ve lkém objemu dat docháze lo 
př i klasifikaci k u p ř e d n o s t ň o v á n í t ř í d y NEUTRAL, u k t e r é byla klasifikace ú s p ě š n á t é m ě ř 
ve 100% p ř í p a d ů . U o s t a t n í c h t ř í d však byla p ře snos t klasifikace t é m ě ř nulová. Sní­
žen ím objemu dat došlo k lepš ímu p o m ě r u p ře snos t í klasifikací mezi j e d n o t l i v ý m i 
t ř í d a m i , j i nými slovy neu ronová síť byla s nenulovou p r a v d ě p o d o b n o s t í schopna kla­
sifikovat i vzorky t ř í d y j iné , než NEUTRAL. 
Menš í objem dat lze do j i s t é m í r y kompenzovat n a p ř í k l a d sn ížen ím hodnoty parametru 
WIND0W_STEP, č ímž se navýš í p o č e t t rénovac ích vzorků pro neuronovou síť. Nelze 
ale nahradit „ r ů z n o r o d o s t " dat, kterou poskytnou data z více nah rávac í ch sezení. 

D o s a ž e n é v ý s l e d k y 

P o m o c í i m p l e m e n t o v a n é h o programu se v r á m c i experimentu # 4 d (motor imagery s o tevře ­
n ý m a oč ima) poda ř i l o př i klasifikaci do t ř í t ř í d d o s á h n o u t p r ů m ě r n é p řesnos t i klasifikace 
73.71%. Nejvyšší d o s a ž e n á p řesnos t klasifikace byla 73.98%. P ř e s n o s t klasifikace byla počí­
t á n a na zák ladě tes tovac ích dat. 

O b r á z e k 4.3 blíže ukazuje výs ledky klasifikace experimentu # 4 d u j edno t l i vých t ř íd . Lze 
si v š i m n o u t , že př i klasifikaci vzo rků pa t ř í c í ch do t ř í d y NEUTRAL docház í k omylu v p o u h ý c h 
8%. N e j m é n ě p ř e s n á klasifikace je pak u vzorků pa t ř í c í ch do t ř í d y LEFT, kde se 39% vzorků 
chybně označ í t ř í d o u NEUTRAL a 11% vzo rků t ř í d o u RIGHT. P r o b l e m a t i c k á je př i klasifikaci 
p ř edevš ím z á m ě n a t ř í d LEFT a RIGHT, což by př i p ř í p a d n é m využ i t í programu pro ov ládán í 
aplikace znamenalo p roveden í o p a č n é č innos t i , než bylo zamýš leno . 

P ř i klasifikaci v r e á l n é m čase lze teoreticky d o s á h n o u t vyšší p řesnos t i , než na t rénovac ích 
datech, a to d íky p r ů m ě r o v á n í výs ledků někol ika pos ledn ích klasifikací (blíže viz sekce 3.7). 
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O b r á z e k 4.3: De ta i ln í zob razen í výs ledků klasifikace do t ř í t ř í d pro ú lohu motor imagery. 
Gra f vycház í z výs ledků experimentu #4d. 

Ve s rovnán í s n ě k t e r ý m i o s t a t n í m i pracemi bylo př i klasifikaci p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu 
dosaženo vyšší p ře snos t i . Petr Ul r i ch , k t e r ý se ve své b a k a l á ř s k é p rác i zabýva l s t e j ným pro­
b l é m e m , uvád í p ře snos t klasifikace p ř e d s t a v o v a n é h o pohybu 4 2 . 4 2 % n . P ř e k o n a t se povedlo 
i p ř e snos t klasifikace uvedenou v p rac ích [2], [3] a [4] (blíže p o p s á n o v sekci 2.5.4). 

Klasifikace do šest i t ř í d nevedla k z a j í m a v ý m v ý s l e d k ů m , což naznaču je , že p ř e d s t a v o ­
v a n é m u p rováděn í gesta nep ředcház í ž á d n á specifická mozková ak t iv i t a nebo že j i imple­
m e n t o v a n ý program s danou konfigurací n e d o k á z a l zachytit . 

V y u ž i t e l n o s t d o d a n é h o B C I z a ř í z e n í pro o v l á d á n í apl ikace/hry a klasifikace 
v r e á l n é m č a s e 

P r o účely t e s tován í využ i t e lnos t i p o s k y t n u t é h o zař ízení pro ov ládán í aplikace v r e á l n é m čase 
byla do kl ientské čás t i programu Classifier p ř i d á n a j e d n o d u c h á hra s p u s t i t e l n á ve webo­
v é m prohl ížeči , kterou lze ov l áda t p o m o c í t ř í p ř í kazů — doleva, doprava a s t á t . C í lem 
hry je v h o r i z o n t á l n í m s m ě r u pohybovat postavou a sb í r a t tak pada j íc í mince a vyhý­
bat se b o m b á m (viz ob rázek 4.4). H r a je vče tně zdro jového k ó d u d o s t u p n á na s t r á n c e 
https://zimjs.com/bits/falling.html a j e j ím autorem je D a n Zen. Zdro jový kód by l 
upraven tak, aby bylo m o ž n é ov l áda t pohyb postavy p r o s t ř e d n i c t v í m programu Classifier, 
k t e r ý p ř i j ímá a vyhodnocuje mozkovou ak t iv i tu z B C I zař ízení v r e á l n é m čase . K o m u n i ­
kace mezi programem Classifier a w e b o v ý m proh l í žečem je rea l izována p o m o c í r o z h r a n í 
WebSocke t 1 2 . 

n h t t p s : //www. vutbr.cz/www_base/zav_prace_soubor_vere j ne. php?f i l e _ i d = 197892 
1 2 h t t p s : //developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/WebSockets_API 
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O b r á z e k 4.4: H r a p ř i p r a v e n á k ov ládán í p o m o c í B C I zař ízení . C í lem je p o m o c í pohybu 
doleva/doprava sb í ra t pada j íc í ž lu t é mince a u h ý b a t b o m b á m . H r a je p ř e v z a t a ze s t r á n e k 
zimjs.com 1 ' 1 . 

Tes tování klasifikace v r e á l n é m čase ukáza lo , že p o m o c í programu Classifier a poskyt­
n u t é h o B C I zař ízení nelze z m í n ě n o u hru efekt ivně ov l áda t z d ů v o d u t é m ě ř nulové p řesnos t i 
klasifikace (vě tš ina mozkové ak t iv i ty je klasif ikována do t ř í d y NEUTRAL). P ř í č i n o u m ů ž e bý t 
u m í s t ě n í B C I zař ízení na hlavu subjektu s u r č i t ý m posunem v p o r o v n á n í s jeho u m í s t ě n í m 
v d o b ě , kdy byla s n í m á n a data pro t r énován í neu ronové sí tě . 

P ř i pokusu klasifikovat v r e á l n é m čase mozkovou ak t iv i tu vyvolanou v y k o n á v á n í m po­
hybu byly výs ledky n e p a t r n ě lepší — občas došlo ke s p r á v n é klasifikaci pohybu, avšak o mož­
nosti ov l áda t t í m t o z p ů s o b e m apl ikaci se hovoř i t nedá . 

P ro ověření funkčnost i programu Classifier by la klasifikace v r e á l n é m čase o t e s tována 
s v y u ž i t í m syn te t i ckých dat (viz sekce 4.1). P ř i p ř iveden í def inovaných frekvencí na elek­
t rody p r o b ě h l a klasifikace v r e á l n é m čase s t é m ě ř 100% přesnos t í . 

Nedostatky p o u ž i t é h o B C I z a ř í z e n í 

H l a v n í m zdrojem p r o b l é m ů př i použ íván í B C I zař ízení Ultracortex M a r k I V od společnos t i 
O p e n B C I je jeho konstrukce. P ř i o p a k o v a n é m nasazován í zař ízení na hlavu s n í m a n é h o sub­
jektu nelze p ř e s n ě říci, zda jsou elektrody v r á m c i hlavy u m í s t ě n y na s t a n d a r d n í c h pozicích 
(např . dle s y s t é m u 10-20), nebo a l e spoň na s t e j ném m í s t ě jako př i p ředchoz ích měřen í . D ů ­
vodem je ze jména n e d o s t a t e č n á flexibil i ta, kterou posky tu j í n a p ř í k l a d E E G čepice. Je tedy 
velice s n a d n é nasadit zař ízení na hlavu v ž d y na trochu j iné m í s t o a zanés t tak do s n í m a n ý c h 
dat znatelnou chybu. 

1 4 h t t p s : //zimjs.com/bits/view/falling.html 
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S n í m a t mozkovou ak t iv i tu př i vykonáván í zvolené č innos t i po dobu delší než 10 mi ­
nut (doba je ind iv iduá ln í ) bez se jmut í B C I zař ízení bylo t é m ě ř n e m o ž n é , a to z d ů v o d u 
nekomfortnosti zař ízení a p r ů b ě ž n ě klesající sous t ř eděnos t i na onu č innos t . 

E lek t rody B C I zař ízení jsou typu dry a nevyžadu j í tedy ke s n í m á n í E E G gel pro zvýšení 
vodivosti . N e v ý h o d o u jsou ovšem os t r é hroty na jejich koncích (obrázek 4.5), k t e r é jsou 
b ě h e m s n í m á n í ak t iv i ty mozku h l a v n í m zdrojem nekomfortnosti, a vyšší hodnota impedance 
mezi elektrodami a povrchem hlavy, než u elektrod typu wet, k t e r á snižuje kval i tu s n í m a n é h o 
s ignálu. 

O b r á z e k 4.5: Hro ty na e l e k t r o d á c h d o d a n é h o B C I zař ízení . 

Tato t v r zen í lze pod lož i t i p r o v e d e n ý m i experimenty. 

1. V sadě e x p e r i m e n t ů #1 (pohyby konče t in ) by la nej vyšší p ře snos t klasifikace očeká­
v á n a u dat z elektrod na pozicích C 3 a C 4 (viz sekce 2.3.3). T y t o pozice jsou to t i ž 
dle s t a n d a r d i z o v a n é h o s y s t é m u 10-20 nejbl íže moto r i cké čás t i mozku, k t e r á vykazuje 
vyšší ak t iv i tu př i m o t o r i c k ý c h a k t i v i t á c h . Lepších výs ledků se však p o d a ř i l o dosáh­
nout s v y u ž i t í m dat z elektrod na pozicích F C 1 , F C 2 a F C 5 , F C 6 , což mohlo bý t 
zapř íč iněno n e c h t ě n ý m c h y b n ý m u m í s t ě n í m B C I zař ízení na h lavu s n í m a n é h o sub­
jektu a s t í m souvisej íc ím posunem elektrod mimo s t a n d a r d n í pozice. 

2. V sadě e x p e r i m e n t ů #3 a #4 (motor imagery) se p o d a ř i l o d o s á h n o u t z n a t e l n ě lepších 
výs ledků sn ížen ím m n o ž s t v í dat pro t r énován í neu ronové s í tě a t e s tován í . D ů v o d e m 
m ů ž e bý t fakt, že s vě t š ím m n o ž s t v í m dat (a tedy i celkovou dobou sn ímán í ) roste 
i p o č e t o p ě t o v n ý c h s u n d á n í a nasazen í B C I zař ízení na hlavu subjektu, což m ů ž e vést 
na nekonz i s t en tn í u m í s t ě n í elektrod mezi j e d n o t l i v ý m i n a h r á v a c í m i sezeními a s t í m 
související zhoršen í kval i ty dat. 

3. Sada e x p e r i m e n t ů #5 byla z a m ě ř e n á na detekci a klasifikaci v izuá lně evokovaných 
po tenc i á lů ( S S V E P ) . P ř i s n í m á n í dat se elektrody umisťuj í na tý ln í oblast hlavy 
(elektrody O l , Oz , 0 2 ) [16]. Z í skaná data pak ma j í p o d o b n ý charakter jako data 
syn te t i cká — S S V E P s t imul zapř íč in í n á r ů s t p ř í s lušných frekvencí (viz obr. 4.6). 
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O b r á z e k 4.6: Spektrogram ukazuj íc í lOHz S S V E P s t imul . P ř e v z a t o ze s t r á n e k research-
gate .net 1 5 a upraveno. 

Navzdory očekávané podobnosti syn te t i ckých dat a dat s n í m a n ý c h b ě h e m S S V E P 
s t imu lů se v sadě e x p e r i m e n t ů #5 n e p o d a ř i l o doj í t k v ý s l e d k ů m , k t e r é by a lespoň 
naznačova ly p ř í t o m n o s t v izuá lně evokovaných p o t e n c i á l ů 1 6 . To m ů ž e bý t s velkou 
p r a v d ě p o d o b n o s t í z p ů s o b e n o n e c h t ě n ý m š p a t n ý m u m í s t ě n í m B C I zař ízení v r á m c i 
hlavy subjektu, což mohlo vést k s n í m á n í zcela j i né čás t i mozku. 

15https://www.r esearchgate.net/publication/51899048_Dry_and_Noncontact_EEG_Sensors_for_Mobile_Brain- 
Computer_Interfaces 

1 6Existenci frekvencí vyvolaných pomocí SSVEP se nepodařilo prokázat ani s využitím programu 
OpenBCI GUI. 
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Kapitola 5 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo navrhnout a implementovat program, k t e r ý je schopen p ř i j íma t , 
zpracováva t a p o m o c í metod s t ro jového učen í klasifikovat mozkovou č innos t vyvolanou 
p ř e d s t a v o v a n ý m pohybem, s n í m a n o u p o m o c í d o d a n é h o B C I zař ízení , a ná s l edně diskutovat 
možnos t i využ i t í tohoto zař ízení pro ov ládán í j e d n o d u c h é aplikace či hry. 

K n a p l n ě n í tohoto cíle byly nejprve n a s t u d o v á n y z á k l a d y fungování l idského mozku 
a s n í m á n í mozkové akt ivi ty, se z a m ě ř e n í m na elektroencefalografii, na jejíž báz i je d o d a n é 
B C I zař ízení za loženo. Deta i ly t é t o problematiky byly konzu l továny s p r i m á ř e m neurologic­
kého oddě len í Slezské nemocnice v O p a v ě . N á s l e d n ě byla v y t v o ř e n a p r v n í čás t programu, 
k t e r á je na zák ladě interakce se s n í m a n ý m subjektem schopna u k l á d a t data reprezentu­
jící č innos t mozku do v h o d n é h o f o r m á t u pro dalš í zpracování . Dá le byly i m p l e m e n t o v á n y 
metody pro zp racován í z í skaných dat, filtrování š u m u a z ískání vzo rků použ i t e lných pro na­
t r énován í neu ronové s í tě p o m o c í s p e k t r á l n í analýzy. V pos ledn í čás t i v y t v o ř e n é h o programu 
byla i m p l e m e n t o v á n a m o ž n o s t klasifikace mozkové ak t iv i ty v r e á l n é m čase, rovněž byla pře ­
vzata a upravena j e d n o d u c h á hra umožňuj íc í otestovat vhodnost d o d a n é h o zař ízení k j e j ímu 
ov ládání . 

P o m o c í i m p l e m e n t o v a n é h o programu se na u m ě l ý c h datech poda ř i l o d o s á h n o u t p rů ­
m ě r n é p řesnos t i klasifikace 99.156%. N a datech z í skaných s n í m á n í m mozkové ak t iv i ty 
př i p ř e d s t a v o v a n é m pohybu byla p r ů m ě r n á p řesnos t klasifikace 73.71%. U v ed en é hodnoty 
vycház í z e x p e r i m e n t ů p rovedených na tes tovacích datech. P ř e s n o s t klasifikace mozkové 
akt iv i ty v r e á l n é m čase ovšem byla prakt icky nulová, u u m ě l ý c h dat se ale p ře snos t kla­
sifikace s tá le blížila 100%. D ů v o d e m m ů ž e bý t p r o b l e m a t i c k á konstrukce d o d a n é h o B C I 
zař ízení , k t e r á n e u m o ž ň u j e prec izní u m í s t ě n í sn ímaj íc ích elektrod na p ř e s n ě definované po­
zice na h lavě subjektu, což dě lá ov l ádán í aplikace či hry s v y u ž i t í m i m p l e m e n t o v a n é h o 
programu a d o d a n é h o B C I zař ízení n e m o ž n ý m . 

Dalš í vývoj t é t o p r á c e by mohl bý t z a m ě ř e n p rávě na vylepšení konstrukce d o d a n é h o 
zař ízení . Podk lady k 3D t isku r á m u , k t e r ý u d á v á tvar B C I zař ízení , jsou veřejně d o s t u p n é , 
šlo by tedy konstrukci upravit tak, aby p ře sně o d p o v í d a l a ř e šenému p r o b l é m u — n a p ř í k l a d 
zvýšen ím koncentrace elektrod nad cílovou čás t í mozku. V h o d n é by bylo otestovat i j i né B C I 
zař ízení v p o d o b ě E E G čepice, k t e r é z m í n ě n ý kons t rukčn í p r o b l é m ve velké mí ře o d s t r a ň u j e . 
Z pohledu v y t v o ř e n é h o programu by pro zvýšení p řesnos t i klasifikace bylo v h o d n é vyzkouše t 
i j i né metody s t ro jového učení , jako n a p ř í k l a d konvoluční neu ronové s í tě ( C N N ) či L o n g 
Short-Term Memory ( L S T M ) neu ronové sí tě . 
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